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Resumo

A expressdo dos genes em procariotos é desencadeada quando a RNZmM
polimerase interage com uma regido adjacente ao gene, ddafeapromotor, onde se
encontram os principais elementos regulatorios do processo derig@mns Apesar do
crescente avango das técnicas experimentais em biologia raolearbcterizar e identificar
um numero significante de promotores, presentes em um dado genoma, csetithmaima
tarefa demorada e cara. Abordagéensilico sdo bastante utilizadas para reconhecer essas
regides em procariotos. Entretanto, além do alto nimero de fadsitesos obtidos, elas
enfrentam a inexisténcia de um nimero adequado de promotores conhecddsmdicar
padrdes conservados entre as espécies. Logo, um método critertd@ieel para predizé-
los em qualquer organismo procariotico ainda € um desafio. distartacdo propde um
protocolo de uso deiddenMarkov models(HMMs) que emprega Estimacdo de Limiar de
Decisdo (ELD) e Analise de Discriminagdo (AD) neste proble Quatro espécies
procaridticas sdo analisadakEs¢herichia coli Bacillus subtilis Helicobacter pylori e
Helicobacter hepaticys verificando-se a influéncia do tamanho das bases de dados de
promotores, do conjunto de informacdes estruturais e funcionaissantiido A+T de cada
genoma no desempenho do reconhecimento e da predicdo de promotoresilt@doses
mostram que o protocolo proposto aumenta a capacidade do modelo étdivhecer essas
regides, alcancando uma reducdo de 44,96% na taxa de erro, aamparaabalhos
anteriores, para os promotores Echerichia coli Para oBacillus subtilis a exatiddo é de

95% no reconhecimento e de 78% na predicdo. Para as espécies ddHgdéinebacter o



protocolo tem uma baixa capacidade de predizer os promotores, gamaraltw namero de

falsos positivos.

Palavras-chavepromotores, procariotos, reconhecimento de padrées, HMMs



Abstract

Gene expression on prokaryotes initiates when the RNA-polymeragmeimteracts
with DNA regions called promoters. In these regions ardddcthe main regulatory elements
of the transcription process. Despite the improvemenh ofitro techniques for molecular
biology analysis, characterizing and identifying a great numbprashoters on a genome is a
complex task.In silico approaches are usually employed to recognize theses regions on
prokaryotes. Nevertheless, the main drawback is the absercéaafe set of promoters to
identify conserved patterns among the species. Herioesilkco method to predict them on
any species is a challenge. This work proposes a protocol to ddenhMarkov models
(HMMs) methodology with Decision Threshold Estimation and Discration Analysis on
this problem. Four prokaryotic species are investigaEstHerichia coli Bacillus subtilis
Helicobacter pylorie Helicobacter hepaticys The influence of different aspects in the
recognition and prediction are examined: the size of promoter thtageuctural and
functional available information, and A+T content of each genorhe.ré&sults show that the
proposed protocol increases the recognition ability of the HMM, mhtpia reduction in
44.96% of error rate compared with previous worksEstherichia colipromoters. For
Bacillus subtilis the accuracy is 95% on recognition and 78% on prediction. Howeeer, th
protocol presents a high error rate on promoter predictiddetitobacterspecies, since it

generates a large number of false positives.

Key-words promoters, prokaryotes, pattern recognition, HMMs
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1 Introducéo

Decifrar o codigo genético e compreender sua influéncia nanipegdo e no
funcionamento dos seres vivos é o desafio que tem motivado anogjdesgpesn diferentes
areas desde genética, biologia molecular e bioquimica at® éxatas, como estatistica e
computacao.

ApoOs a postulagédo do modelo de dupla hélice da molécula de DNA pa \Waison
e Francis Crick em 1953, o grande marco na corrida para desvenaigo genético e os
mecanismos bioguimicos e biomoleculares em que ele esta envalivimodsenvolvimento
da tecnologidn vitro para sequienciar genomas em larga escala [Watson, 2003ul@ade
do sequienciamento é uma longa cadeia de caracteres que repaesemstituicio do DNA,
na qual estdo contidos ndo apenas 0s genes, ou seja, as inforqagdmecisam ser
decodificadas, mas também outros elementos que governam aceddici;do, chamados
de regulatérios. O conjunto de mecanismos em que esses elemetitiEgapaé conhecido
como Regulacdo da Expresséo Génica.

O estudo da Regulagcdo da Expressdo Génica pode ajudar a respgpuatéantes
guestdes, como?Por que organismos com alta complexidade funcional ndo possuem,
necessariamente, o numero total de genes muito superior ao de espéesimples?Por
exemplo, estima-se que o homem possua 35 mil genes, enquanatiodapis thalianauma
pequena planta parente da mostarda, possui 27 mil [Wang et al., AB38]desta, se os
diferentes tipos celulares de um mesmo organismo possuem uma ctpéaidé molécula
de DNA, “O que proporciona a diferenciagéo celular se todas as células possuesnmmme

DNA?'.
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Compreender o funcionamento da Regulagdo da Expressédo dos Genescamsmo
surgimento de poderosas técnicas experimeintaisro ein silico, € um dos maiores desafios
da biologia molecular. Dentre 0os mecanismos regulatorios, egate da enzima RNA-
polimerase (RNAp) com a regido de DNA antecedente ao gegadr promotora)
desempenha o papel desencadeador de todo o processo de dedodifceaca.

Estudos mostram que a regido promotora possui sitios especific@anqgligm no
reconhecimento dela pela RNAp [Oppon, 2000]. Iniciativas computacioleaidescrever
esses sitios e analisar sua influéncia no mecanismo de s&@édizam abordagens como
Reconhecimento de Padrbes, Andlise Probabilistica e Aprendizaddéquina.

Esta dissertacdo tem como tema investigar uma metodolagiagz@nhecimento de
regibes promotoras com base amdden Markov modeldHMMSs), a fim de estabelecer um
protocolo de aplicacdo desses modelos no reconhecimento e na prediggmmde&res

procarioticos.

1.1 Motivacéo

As iniciativasin silico para analise de regibes promotoras acompanham a biologia
molecular desde a primeira geracdo de genomas seqiencid@®ssdB impulsionadas,
principalmente, por dois fatores: a complexa rede molecular aiddaifravel envolvida na
regulacdo da expressdo génica e o desenvolvimento da tecnologigpequée o
sequenciamento de genomas completos de uma grande variedadéaikes §€§)u, 2003];
ainda mais para organismos procariéticos que possuem genomassmiEgaremais faceis
de sequenciar.

Entretanto, apesar da disponibilidade de muitos genomas procarétiagspesquisas
em Escherichia coli E. coli e (Thermus aquaticQsT. aquaticusque revelam dados

estruturais sobre a RNAp e seus sitios de interagdo com o prpmast ferramentas
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computacionais pouco utilizam esses dados e hipéteses levapdasprimorar suas
predicdes. Isso pode ser a explicacdo para os baixos indicestdedas mesmas, que variam
de 13 a 54%. Além disso, o maior problema delas é o alto nimerisake dasitivos gerados
[Oppon, 2000; Qiu, 2003; Stormo, 2000].

A inferéncia de outras caracteristicas que possam segadgse aos modelos de
reconhecimento de promotores, para reduzir o numero de falsos posifitidss, € pouco
discutida para procariotos. Recentemente, para promotoreso#uoaria combinacdo de
métodos até entdo aplicados individualmente se mostrou uma boa iglepash acréscimo
da sensitividade e especificidade da predigéo [Qiu, 2003].

Seguindo na mesma idéia de aproveitar diversas evidéncias pag@@ré&tickhorst
et al. (2003) prop6e um modelo de Rede Bayesiana para predicao de ppecansticos.
Essa rede € um modo de representar a distribuicAo de probabtlidag® conjunto de
variaveis aleatérias e explorar as relacdes de independéndigional entre elas.

Ainda para eucariotos, a comparagdo entre genomas de ssp#aonadas se
apresenta como uma ferramenta poderosa na identificacdo delsitiaeracdo, baseada na
hip6tese de que regifes funcionais sdo mais conservadas que as, d&m exigindo o
conhecimento prévio dos mesmos [Kellis et al, 2003; Qiu, 2003Jud&st com
Saccharomyces cerevisiae espécies proximas mostram que a comparagdo de genomas
produz definicbes mais exatas da estrutura do gene, auxilianddimeadede promotores e
outras regides intergénicas conservadas [Kellis et al. ] 2@¥3a abordagem pode contribuir
para solucionar o problema da auséncia de dados para treinar nuedeldsos procariotos,
reduzindo o nimero de falsos positivos.

Assim, a investigacdo de metodologias que considerem informagiesurais e

funcionais das regibes promotoras, o uso de diferentes métodos coomaisae estatisticos
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7

em conjunto para aproveitar seus diferentes enfoques é relevatdecarater promissor

conforme o estado da arte.

1.2 Objetivo Geral
Estabelecer um protocolo consistente para compreender, recoalpeedizer regioes
promotoras em organismos procariéticos, integrando dados gendmicosmexpais e a

teoria dehiddenMarkovmodels(HMMs).

1.3 Obijetivos Especificos

= Treinar modelos HMMs para reconhecimento de regibes promotoras de
Escherichia coli

= Investigar padrées nos modelos HMMs treinados, e relacionatme c
caracteristicas estruturais da regido promotora.

= Confrontar padrbes identificados pelos HMMs com daidositro e in silico
disponiveis.

= Estabelecer um protocolo para utilizagdo de HMMs.

= Avaliar 0 uso do protocolo para reconhecer e predizer promotoieigtos.

= Aplicar a metodologia HMMs com os diferentes protocolos propostosiram

grupo diverso de espécies procaritticas.

1.4 Organizacao do Texto

Essa dissertacdo envolve conhecimento tedrico das areas ogidiMolecular,

Modelagem Computacional e Bioinformética. O texto esta orgdaizomo descrito a seguir.
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No capitulo 2 sdo apresentados os principais conceitos de biolagecutar
envolvidos na regulacdo génica, com enfoque na caracterizafgdtuel dos promotores
procariéticos e nos mecanismos em gue ele esta envolvido.

No capitulo 3 é realizada a revisdo bibliografica das mpaeiabordagenm silico
para analise de promotores. Neste se destaca a metodaogidM, que tem sua teoria e
aplicacdo em Bioinformética apresentadas no capitulo 4.

O capitulo 5 descreve as propostas de protocolo para empregas HdMarefas de
reconhecimento e predicdo de promotores. O desempenho de caddelasma testado
analisando-se quatro espécies procariéticas, cujos resultadp8eraro capitulo 6.

Finalmente, o capitulo 7 reline as conclusdes finais e proplestabalhos futuros.



2 O Papel dos Promotores na Expressao Génica de

Organismos Procarioticos

O DNA é um polimero e sua estrutura consiste de um conjuntoidaagsle fosfato
e pentose (agucar) alternados, com uma base nitrogenadagotirpirimidinica ligada ao
acucar. Ocorrem quatro tipos de base nesta molécula: duasspadeaina (A) e guanina
(G), e duas pirimidinas, citosina (C) e timina (T). Eststdo dispostas ao longo de duas
cadeias, denominadas fitas, antiparalelas que se entneliagenando a estrutura dupla hélice
ou dupla fita, padrao do DNA [Lewin, 2001].

A ligacdo entre a base, o fosfato e o aguUcar constituinuaheotideo (nt). Cada
nucleotideo de uma fita se liga ao complementar da outracfilgforme a regra de
pareamento AT e Co G. A ligacdo A~ T é fraca por ocorrer atraves de duas pontes de
hidrogénio, enquanto aG € forte em funcdo de suas trés pontes de hidrogénio [Souto et
al., 2003]. Mesmo que as pontes de hidrogénio sejam fracas, o grarel® i@as existente
no DNA é suficiente para manter as duas cadeias unidas.

A partir de estudos de difracdo de raios-X, descobriu-se qudica p@&ssui um
didametro médio caracteristico ao longo de toda a molécula, sesalprepriedade garantida
porque as fitas sdo complementares e antiparalelas. & dgrcomplementaridade é
justificada porque, de acordo com a estrutura quimica, se o anteapcorresse entre as
duas purinas (A G), o didmetro da hélice nessa ligacdo comparado ao dingetigacao
entre duas pirimidinas (CT) seria menor. Além desta ligagdo puringirimidina, deve-se

considerar que as cadeias possuem polaridade, tendo um fosR}@Bi ima extremidade e
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um grupo hidroxila 3’ (OH) na outra [Lewin, 2001] (veja Figura 2.bda nova fita de DNA
€ sintetizada na dire¢cao-5'3’ [Lewin, 2001], sendo cada nucleotideo ligado a regiao 3'(OH)
livre do nucleotideo anterior, em um processo conhecido comoagiudi.

O gene, por sua vez, é uma regiao nucleotidica em uma dasaca&aA, chamada
de fita molde, que comporta a informacdo necessaria padugdio de uma unidade
biomolecular especifica, a qual realiza alguma funcédo n#&c@&umaioria dessas unidades
sdo proteinas, elementos essenciais para o ser vivo que podemcé® tanto estrutural,
regulatéria ou catalitica.

A regulacdo da expressdo dos genes compreende um conjunto de neEszanism
incluindo reacdes quimicas e interacdes fisicas entre deteawipaateinas e a molécula de
DNA. A expressdo dos genes necessarios para a execucaopdecasso celular € chamada
de transcricdo. Qual gene expressar, em que momento e em qgtidagigasdo definidos em

um fenémeno chamado de regulagéo génica.

H
“\/\

N

\F““*

aguicar

agucar

Guanina : Citosina

e
H-\] I

NI&H
A5 |

' §4 n’J
agicar

Adenina : Timina

(b)

Figura 2.1 — Estrutura da molécula de DNA. Em (a) sdo apresestad estruturas quimicas da
ligacdo complementar entre as bases. (b) Arquiteesquematica da molécula mostrando as
extremidades 3' e 5.
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Mesmo para organismos procariéticos, ou seja, agueles que nao possodmana
nuclear e, consequentemente, possuem o DNA livre na célukguéacdo em nivel de
transcricdo é complexa. De modo geral, trata-se do controlesntga interacdo da enzima
RNA-polimerase (RNAp) com a regido de DNiastreama localizacdo do gene. Essa regiéo,
em que sdo encontrados os elementos regulatérios da expressadn §éommada de
promotor.

As proximas secOes abordam o0s conceitos basicos envolvidos gaorelas
promotores com a Regulacdo Génica dos procariotos durante a témséhgneiro, é
apresentado o processo de transcricdo dos genes como um todo, seguidateazegdo

estrutural e funcional da regido promotora e de seu papelt@gula

2.1 Transcricao dos Genes

Expressar um gene significa transferir a informacdo contidauma sequéncia de
DNA para uma molécula intermediaria (MRNA), a qual é rsgecespara a construgdo de uma
proteina. Segundo o dogma central da biologia molecular (Figura £32)transferéncia se
d& em duas etapas que ocorrem simultaneamente em organismastgrosa
1. Transcricdo: em que é realizada uma copia da informacdo do gene numa
molécula de RNA mensageiro (MRNA).
2. Tradugdo: quando estruturas celulares conhecidas como ribossomos
confeccionam a sequéncia de aminoacidos que constitui a pratparér do

MRNA [Setubal e Meidanis, 1997].
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franscricdo 1

rihossomo

mRNA: CAGAAG...‘
traducdio l

proteina

Figura 2.2 - Dogma Central da biologia molecular para a expoesg@nica em organismos
procaridticos. Um gene é transcrito em uma molédelanRNA, na qual os ribossomos atuam para
gerar uma cadeia de aminoacidos (aa) que coraiixoteina.

A RNA-polimerase, enzima conservada em todos os organismos &igasyo, direta
ou indiretamente, da maioria dos processos regulatérios darigdosfNaryshkin et al.,
2000]. Em procariotos, ela possui seis subunidades que quando assariguizenta RNAp
holoenzima (ver Tab. 2.1). Dessas, a subunidadé o fator responsavel pela fase de

reconhecimento do promotor.

Tabela 2.1 —Descricdo das subunidades da RNA-polimerase hrloardeEscherichia coli

Subunidade| Gene Codificante| Quantidade Funcdo na RNAp
a rpoA 2 montagem
B rpoB 1 Ligacao dos nucleotideos
B’ rpoC 1 Ligacdo ao molde
o rpoD 1 Ligagdo ao promotor
acréscimo na forca de associacao entre
w "poz 1 as demais subunidades

A transcricdo possui dois momentos chaves: a interacdo da 8M#p promotor, e a
copia da sequéncia do gene em um mRNA. O inicio de todo o processe ggando a
RNAp associada com o fatorse liga a 40-60 pares de base (pb) do promotor para formar o

complexo fechado do promotor (FEla se prende, entdo, fortemente a ele para produzir um
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complexo intermediario RNAp-promotor (RPe abrir a dupla fita aproximadamente a 14
nucleotideos antes do primeiro nucleotideo do gene, dando acessonwgaforgenética
contida na fita molde para gerar, finalmente, o complexo abe@pfpromotor (RR)
[Mooney e Landick, 1999; Murakami et al., 2002; Naryshkin et al., 2000]Figura 2.3, 0s
dois complexos sdo mostrados. Quando uma cadeia de DNA nédo eatiapanm a cadeia

complementar, diz-se que ela esta na forma fita simples.

(b)

Figura 2.3 —Modelos dos complexos R RR formados entre a RNAp e o promotor. (a) Esquema
das transicbes entre os complexos. (b) Viséo detalda formacéo dos dois complexos [Murakami et
al., 2002]. A fita molde estd em verde escuro,ceraplementar em verde claro. A RNAp tem suas
subunidades mapeadas por cor: em azul, a suburfidade cinza, as duas subunidadegm rosa, a
subunidadg’; e em laranjas. As setas representam diversas etapas internslginire RPe RR

Essa etapa inicial termina com a insercdo dos dois primeirteotideos na molécula
de mRNA, seguida da liberacdo do fatore de proteinas regulatérias existentes [Lewin,

2001], descritas mais adiante.
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No promotor é identificada a posi¢é@o de inicio da transcricaatia g qual o DNA
serve como molde para a sintese de RNA mensageiro. Essé aftitecido como sitio de
inicio da transcricdo ou TSStranscription start site numerado como +1. A posi¢do dos
nucleotideos anteriores a ele € localizada por inteiros inegdtregidoupstrean), e o0s
posteriores, por inteiros positivos (regdmvnstream

O término da transcri¢cdo é sinalizado por uma sequéncia deotidebs encontrada
no seguimento posterior ao final do gene, denominada regido aeloran

Além da interacdo da RNAp com o genoma, existem proteinasatéuasd que se
ligam em partes especificas do DNA, chamadas de operaditgsdo ou ativando a
transcricdo em diferentes taxas.

Assim, podemos dizer que os elementos estruturais presentes Ai@tDahtes na

transcricdo procariotica sdo: promotor, gene, operador e termiNagjlara Figura 2.4.

Operon

DNAGT ) I

genel genel  gene3

operador

terminacor

promotor

Figura 2.4 —Elementos estruturais do DNA que participam dastagao.

A maior parte dos genes de procariotos esta organizada na derroperons. Um
operon é definido como o conjunto de genes adjacentes, cuja gaosériregulada pela
mesma regido promotora. O produto fundamental da transcricdaééns@ de um ou mais
genes que, dadas condi¢Bes especificas, sdo transcritos comwlémala de mRNA. Esse

produto é denominado de unidade de transcricdo [Bockhorst et al., 2008fotéfnas
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geradas a partir desta unidade geralmente estdo envolvidasmarmesma tarefa celular.
Enquanto o mRNA é criado, os ribossomos executam a tradugdo do mmasproteina
(Figura 2.2). As proteinas sao constituidas de aminoacidos, ossgaaisdificados a partir
de cada grupo de trés nucleotideos, chamado cédon, do mRNA. Nazaauigem 20
aminodcidos, mas ha 64 cddons possiveis. Logo, alguns deles s@alosgper mais de um
cbédon [Lewin, 2001].

Neste trabalho, o interesse estd concentrado nas catadsrjue configuram uma
regido de DNA como promotora. Desta forma, a seguir, sdo afdss 0s conhecimentos

moleculares ja consolidados sobre a estrutura e fungdo dos promotores

2.2 Promotores Procarioticos

Os estudos experimentais sobre promotores utilizam, em sua apaiobactéria
Escherichia coli(E. col) como modelo biolégico procariético, enquanto os relativos a
estrutura da RNAp usam o ndcleo desta mesma enzimaatmus aquaticuél. aquaticus
ou Taq) [Mooney e Landick, 1999], bactéria resistente a adtaperaturas. Assim, as
caracteristicas descritas aqui se referem a essesrgaigsmos.

Como j& foi dito anteriormente, os promotores sédo regides do dMAantecedem
genes, sendo reconhecidas por proteinas especificas. Os procaspticertam ser menos
complexos que 0s eucariéticos (organismos com nucleo celular)emataredo um tamanho
menor e um numero reduzido de elementos reconhecidos pelo f&ppon, 2000].

Pesquisas em laboratdrio identificaram diferentes tipos de $atpestando cada um
deles associado a transcricdo de uma classe de promotoresijaainegonjunto de genes
gue precisam ser expressos em um mesmo momento celular. Pacaliaas informacdes
sobre os fatoreg séo apresentadas na Tab. 2.2. O nimero correspondente andatado

pelo seu respectivo peso molecular [Lewin, 2001].
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Tabela 2.2— Propriedades dos fatoresleE. coli

Fator o | Gene codificante do respectivo fatoo | Momento celular de ativagéo

o8 rpoF resposta a estresse por falta de
alimento

32 rpoH resposta a choque térmico

38 rpoS genes flagelares

54 rpoN assimilagéo de nitrogénio

70 rpoD condlgaq pa_ldrao; sigma primario
ou constitutivo

Murakami et al.. (2002), em seus estudos a respeito da estnmistadizada da RNAp
de T. aquaticuscomplexada com fragmentos de promotores, revelaram que ®tgagdes
especificas com elementos desta regido sdo mediadas pos Emi8ervadas da subunidade

o . A Figura 2.5 mostra esquematicamente esses resultados.

-10 fita complementar -10/ fita complementar

Figura 2.5 — Modelo RRB com destague para a subunidad@ém laranja) [Murakami et al., 2002].
Observe que partes de(2,3,4) interagem com o DNA nas regides proximasraicleotideos -35 e -
10, em amarelo.

Entre as funcdes dos promotores estdo: a identificacéo el@dasicio da transcricdo
(+1), geralmente uma adenina (A) ou citosina (C); e ardetacdo da taxa de transcricdo ou

forca do promotor, a qual depende da afinidade de ligacdo da RNdp txa de
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isomerizacdo do complexo fechado do promotor para aberto, oaaj@idanca de DNA
dupla fita para fita simples [Lewin, 2001].

Os promotores do tipo’® e seus equivalentes em outros procariotos, devido a sua
condicao basal, isto é, por transcreverem a maioria dos géoass mais estudados. Segundo
os resultados dessas pesquisas, um promotor € constituido degté&Es rcaracteristicas
(Figura 2.6):

= uma sequéncia de 6 nucleotideos (hexamero) centrada em -35 dioicsétio
de transcricdo +1;
= um hexamero centrado a -10 ;

= e aregido que separa 0s 2 hexameros.

-5 -10
+1
TTGACA TATAAT
DNA gene
AACTGT ATATTA

Figura 2.6 —Regido promotora procarittica e seus elementosipéis.

A constituicdo nucleotidica dos hexameros apresenta um altodgra&onservacao
guando sao comparados promotores de um organismo, e até mesmo de orghifieisentes.
O -35 funciona como sinal para reconhecimento pela RNAp, enquani® @ermite
converter o complexo de fechado para aberto. Além disso, a thstinie eles, em média de
17 nucleotideos, parece ser relevante, apesar do tamanholvadaveaixa conservagdo nas
bases que a compde, pois pode ser critica na interacdo dos hexémner@ggeometria da
RNAp [Oppon, 2000].

A formacédo dos complexos entre a RNAp e o promotor influenciecasseterizacao,

porém néo ha registro de informacao estrutural em alta reesdobée esses [Naryshin et al.,
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2000]. E sabido que, na transicdo da. RBra o RP (ver secdo 2.1), existe pelo menos um
estado intermediario que depende de fatores como a concentracagf ‘déeMperatura e
regido promotora [Murakami et al., 2002].

Andlises do RP para identificar sitios especificos de interagdo no promotor
lac(ICAP)UV5do T. aquaticusforam realizados com técnicas Bbotocrosslinking Como
resultado, foram mapeadas as intera¢gdes das diferentes subsmd®INAp (Figura 2.7) nas
duas fitas do DNA. E importante destacar que os sitios degatedas partes da RNAp, para
promotores em geral, podem ser alterados em funcdo da acdo deaprotgulatérias
[Naryshkin et al., 2000].

Apesar dos livros de biologia molecular descreverem os promaterama maneira
bastante simplificada, os trabalhos experimentais recentes,ade Murakami et al. (2002)
e Naryshkin et al. (2000), revelam propriedades muito mais eslag| mas sem impacto
consideravel no entendimento minucioso dos mecanismos regulatorios.

Identificar e caracterizar a estrutura dos promotores atdevé#&cnicai vitro ainda é
uma tarefa cara e demorada, de modo que somente faraol € conhecido um ndmero
relevante dessas regides. Logo, ferramentas computacionaiepanaecimento e predicéo
de promotores podem impulsionar o conhecimento sobre a relacdo desSas cem o
processo regulatorio da expressdo dos genes.

A primeira tentativa de caracterizar promotores procariotiesgou-se na freqiéncia
de cada tipo de nucleotideo nos sitios dessas regidscdl, as quais foram alinhadas uma

abaixo da outra.
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Assim, resultou o promotor ideal ou consenso, definido por TTOWZAATAAT,
ondeN corresponde a qualquer uma das bases. Porém, esse padrdencaot@do com
identidade total em nenhuma regido promotora ja identificadarienentalmente [Pevzner,
2000]. Além disso, os promotores considerados fortes tendem a nas puEsuilo que trés
nucleotideos diferentes do consenso [Lewin, 2001].

Desta forma, muitas pesquisas ja foram desenvolvidas parseat@lpromotores. O
préximo capitulo discute os principais trabalhos de abordagesilico com enfoque em

procariotos.



3 Analise de Promotoredn silico: Revisao Bibliografica

Os conceitos biologicos sobre a expressdo génica em procariotss nastapitulo
anterior fortalecem o aspecto chave da regido promotoraecanismos de regulacao.

Ainda que os promotores sejam estruturas de importancia indecathabilidade em
identifica-los € menos desenvolvida comparada a de encontrarsregifiicantes em DNA.
Isso acontece porque 0s promotores sao muito divergentes, e agdisopadrbes mais
caracteristicos, como os hexameros centrados nos sitios -35néeXfo conservados [Qiu,
2003].

Nos ultimos anos, o uso de ferramentas computacionais tem seadoadstportante
para inferir fungcbes e estruturas de sequéncias e proteindastdags [Oppon, 2000]. Para
promotores, os algoritmos se enquadram em trés abordagen2qQQai,

— Baseada em sinal: que opera no reconhecimento de sinais nedatiea
conservados, assim como de distancias entre esses elementos

— Baseada em conteudo: que utiliza as diferengas do contetdo das issquénc
para classifica-las em promotor ou ndo-promotor, por exemplo, gmefarde
codons para codificacdo de aminoécidos na regido proxima ao sitio +1,;

= Aprendizado de Maquina (AM): que usam um conjunto de informacdes
estruturais e funcionais disponiveis sobre os promotores para “aprender
automaticamente a reconhecé-los, e produzir hipéteses relevabtesos
mesmos [Baldi e Brunak, 2001].

Diferentes aplicagbes dessas abordagens para o reconhecimenpoedicdo de

promotores sdo encontradas na literatura. Com elas, almej@es@apenas criar recursos
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eficientes para classificacdo dessas regibes, mas tades&wbrir outras propriedades fisico-
qguimicas com influéncia na acdo dos promotores na expres§oearnotos.

Os principais métodos computacionais das abordagens baseadasatra sm
aprendizado de maquina encontrados na literatura sdo apresensagosr,aacompanhados
da discusséo das limitagbes que tornam esse campo de pestguitsa Especificamente para
o reconhecimento de promotores procarioticos, a abordagem basmadanteido nao

apresenta uso relevante, logo, ndo sera considerada.

3.1 Reconhecimento Baseado em Sinal

3.1.1 Sequéncia Consenso

O método classico para analisar promotores € a determinagégida consenso. Ele
consiste em alinhar um conjunto de seqiéncias identificadasmpente como promotoras
pelo seu sitio de inicio da transcri¢cdo, para, posteriormgggguisar por regides conservadas
no interior delas. Para cada coluna no alinhamento é fornecidéaedeaencontrada nesta
posi¢céo do promotor.

Apesar dos hexameros -35 e -10 terem sido encontrados manualoreEiderando a
idéia desta técnica, ela € muito simples e imprecisa [®bwatio, 2003; Stormo, 2000]. Lisser
e Margalit (1993) apresentam a distribuicdo de bases para osimnsmds hexameros, de
acordo com 298 promotores identificados experimentalmente em spaspe©s resultados
constam na Tab. 3.1.

O uso da segUéncia consenso para pesquisar novos promotoresngidaspela
variacdo nucleotidica encontrada na maioria das posicfes do aimioanbogo, uma
abordagem alternativa para aproveitar essa informacgéoridgdmentre as sequéncias pode

ser utilizada para criar um método mais eficaz.
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Tabela 3.1 —Frequiéncias em % dos nucleotideos para os pad®es-10, de acordo com um
conjunto de 298 da compilagéo de Lisser e Mar(Edi93).

-35 -10
A 10| 6| 9| 56| 21] 54 5 76 15 61 56 6
C 10| 7112 17 54 13 10 6 11 13 20 |7
G 10| 8|61 11] 9| 16 8§ 6 14 14 8 b
T 69| 79| 18] 16/ 1 17 7y 12 60 12 15 B2

consenso. T T G A C A T A T A A T

3.1.2 Matriz de Posi¢cdes Ponderadas

As Matrizes de Posi¢coes Ponderadasi@hted position matr)xtundamentam-se na
modelagem dos sinais [Souto et al., 2003]. Cada linha da ratrezsponde a um dos quatro
nucleotideos, e cada coluna a uma posicdo do alinhamento. Geierda matriz sdo os
pesos utilizados para pontuar uma seqiéncia teste, conforme esfigamque quantifica o
guanto esta se adere ao modelo [Hertz e Stormo, 1999].

A pontuagéo € dada pela soma dos pesos de cada letra alimhealdaeposicao.

Matriz de Alinfunnento Matriz de Posicoes Ponderadas
1 2 3 4 5 6
Rt 123428 12| 0o [-16] 0 [16]0
AGGTCCc All4[1/0[1/0]1 % || =2 T
AGGATGE) ¢ |[molo|T (11| Mye| *°| 5 18 0 0 ﬂ
AGGCGT
| | | | = - 5
statsaa G| 1.6[096]096] -1.6 (0590
CAMNSIISA ] . .
AGGTGN i I IEREAERER |16 16 0 [059] 0 0

segiiéndateste: AGGT GC

Figura 3.1 — Exemplo da transformacdo da Matriz de Alinhamerawapa Matriz de PosicOes
Ponderadas, em que é apresentado como identiqasms para a seqiiéncia teste AGGTGC [Hertz e
Stormo, 1999].
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A Figura 3.1 exemplifica como criar uma matriz de pesarérpde uma matriz de

alinhamento. Essa transformacéao é feita pela férmula:

RN+
R
onden;; € o numero de vezes que a lét@encontrada na posicgi@o alinhamentop; é a

probabilidadea priori da letrai, no caso, 0,25 para todas as basé¢;éeo numero total de

sequéncias analisadas.

3.1.3 Entropia Relativa

Muitas vezes para encontrar padrdes em regiées de DNA, odasé&omputacionais
perdem desempenho devido a caracteristicas intrinsecas aosage dos organismos
analisados.

A caracteristica mais comum é a tendéncia na freqiéecégum dos nucleotideos.
Por exemplo, se um dado genoma possui a freqiéncia de adenitmascede 70%, detectar
padrbes formados por muitdss seria freqiente, os quais podem nao conter relevancia
bioldgica [Pevzner, 2000].

O célculo de entropia relativa é apontado como uma solucadapat#icar sinais em
regides com tendéncia nucleotidica. Ela é definida por [Pe\20@0]:

_Zk: Z pnj Ing%,
i=1n=AT.CG n

ondek € o tamanho da sequéncm; € a frequéncia do nucleotidama posi¢éqg entre as

ocorréncias do sinal;tg é a frequiéncia do nucleotidemo conjunto de seqiiéncias.
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3.1.4 Logos de Sequéncias

Os logos de sequiéncias podem ser vistos como uma técnica que geafiocamente
informagdes quantitativas e qualitativas, representando &rgagdo de seqiéncias em um
conjunto de sitios de interacdo de proteinas com o DNA.

A representacédo é feita através de letras empilhadas osdepadtamanho, com a
maior localizada no topo da pilha. A altura de cada letpog@orcional a frequéncia do
nucleotideo que ela representa, sendo a visualizacdo da quadedaftemacao contida em
um dado sitio. Em suma, este € mais um modo de investigatharaénto de sequéncias
[Gibas e Jambeck, 2001; Schneider, 2001; Schneider, 2003].

Esse método foi desenvolvido por Thomas D. Schneider com base era daor
Informacdo. Sua metodologia consiste de seis etapas [Sah2€i08]:

1. Calcular o niumero de ocorréncias de sequéncias com nucleatidem elado

sitio, visto que as regides promotoras nao precisam ter tandéitawod, dado

por:

n)= > n,l).

b=AT,C,G

O | representa cada posi¢ao das sequéncias alinhadas.

2. Calcular a frequéncia de bases em cada posicéo, definida por:

n(b,!)
f(bl)= :
(bl o)
3. Estimar a incerteza dghannora partir de:

M
H=-> f log, f, +&(n) bits/simbolo.

i=1
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M é o numero de simbolos;eén) é um fator de correcdo para substituir a
probabilidade dd-ésimo simbolo com frequéncfa que permite reduzir o

carater de tendéncia quando a amostra de sequétiolzdas é pequena.

Os padrbes de interagdo proteina-DNA sdo modeladaforote dois estados

termodinamicosantese depoisda ligagéo.

4. CalcularH para o estado “antes da intera¢ao”, dado por:

H C 2 bits/base.

antes
Obtém-se esse resultado porque se considera todasias bases igualmente
possiveis antes da interacao, |dgesta em torno de 0,25.

E calculaH para o estado “depois da interagédo”, dado por:

Hoepos=H () == Y f(b,1)log, f(b,1)+e(n()) (bits/base).

b=AT.C.G
5. A informacdo em cada posicdo é dada pelo decréscamiocerteza gerado

pela transicdo entre os dois estados termodinamicos
RseqUénciil) =H depois H antes (bitS/base).

R € o ganho de informacédo em bits por base.

6. Calcular o total de informagéo, definido por:

RseqUénCiaz Z RseqUéncia(I) (bitS/base)-

Schneider (2001), em sua analise de sequénciagluas por logos, encontrou uma
alta conservacgéo do hexamero -10. Além disso, @ faga regibes promotoras procariéticas
apresenta uma extremidade altamente conservadampréao final 3' das sequéncias

consideradas. Segundo a discussdao do mesmo trabdllaitamente conservado no sitio -7 €
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justificado por estudos experimentais que apontdn cemo pertencente ao primeiro
pareamento rompido na dupla fita de DNA durante @drda transcrigdo [Schneider, 2001].

Veja a Figura 3.2.
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Figura 3.2 —Logo para anélise do hexadmero -10 de promotoré&s deli. A seta representa a direcdo
da transcri¢cdo. Observe o sitio -7, possivel basee a dupla fita do DNA comega a ser rompida
[Schneider, 2001].

3.2 Analise por Aprendizado de Maquina

3.2.1 Redes Neurais

As Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) tratam-se de sistema de aprendizado de
méquina inspirado no funcionamento de redes nedmai®gicas. Assim, € um modelo
computacional paralelo constituido de elementaséonectados, chamados de neurbnios. As
conexdes entre eles possuem pesos que sdo ajustadempa de treinamento. Pode-se
afirmar que as RNs “aprendem” dos exemplos e apmseralguma capacidade de
generalizagdo do conjunto de treinamento [Wu e Mgl.2000].

Em 1990, Towell et al. (1990) estabeleceram ummstkibrido de Redes Neurais e
Regras Simbodlicas, o KBANNKfowledge Based Neural Netwirkjue faz uso de métodos

de aprendizado empiricos para refinar a correcdoodbecimento adquirido pelo modelo.
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Em seus experimentos, o KBANN ¢é utilizado também pacanhecer promotores, sendo a
topologia da rede e seus pesos inicias estabetepioioum bidlogo. As regras consideram
dois aspectos: a regido de contato e a regido mferomacao. As de contato consideram os
hexameros -35 e -10, enquanto as de conformacdoe¢stem maneiras alternativas de como
e onde esses podem ocorrer [Craven e Shavlik, 1@&ho resultado, as RNs apresentaram
desempenho superior a outros métodos referencradbteratura, o que confirma a eficacia
do uso de AM para estudo de promotores. Sobre deisegras, 0s experimentos mostraram
que as conformacionais ndo agregam ganho sigmificat predicdo. Esse ponto se revela
contraditério aos estudds vitro abordados no capitulo anterior, pois é espera&oagu
mudancgas conformacionais que ocorrem na transied®Ripara RE estejam relacionadas
com os sinais da regido promotora.

Pedersen e Engelbrecht (1995) utilizaram RNs padizer se um dado nucleotideo
era ou ndo um sitio inicial de transcri¢do (+1).Mdisso, a rede neural ndo buscava predizer
regibes promotoras, mas sim medir o contetudo aenr#cdo em diferentes segmentos das
regibes. Mais que a descoberta dos hexameros tims €5 e -10, os resultados apontam
outras regides conservadas correlacionadas cortioo+di, as quais estdo distanciadas por
uma volta da hélice do DNA=(10,5 pb), observacdo consistente com a hipotespielea
RNAp interage com o promotor principalmente ao lomgo uma das fitas [Pedersen e
Engelbrecht, 1995].

Outra ferramenta baseada em RN Menrral Networks Promoter PredictigNNPP).
Oppon (2000) executou um teste neste sistema a plartum conjunto composto de 31
sequéncias de 75 bases, sendo 5 de regides praset@6 de regides codificantesEdeoli
Com um limiar de 6,0, o NNPP acerta ao dizer queoénptor 60% das vezes, e em afirmar
que ndo é promotor 50% das vezes. Uma provavelcexald para essa performance baixa € a

questéo do sistema ter sido projetado para um isrgarprocariético especifico.
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3.2.2 Modelos Ocultos de Markov — HMMs

Como os promotores podem ser tratados como se@dén@ nucleotideos que
apresentam bases com diferentes graus de conseeagéada posicdo, o HMM, o qual pode
ser definido com um autémato estocastico de esfautiss, se mostra adequado frente a sua
capacidade de capturar regularidades em sequéfeiaaracteres, considerando a variagédo
nos simbolos observados em cada estado [Clotekof@ac 2000; Mount, 2000].

Os HMMs tornaram-se a técnica de Aprendizado de Magbastante utilizada no
estudo de promotores. Essa preferéncia esté firmadigpotese de que regides caracteristicas
de promotores, relevantes para que a RNAp se diecometamente ao sitio +1, devem se
apresentar conservadas entre 0os promotores denomgeou até mesmo entre 0s promotores
de genomas de organismos proximos evolutivamengpd@ 2000]. Além disso, sua
aplicacdo ndo precisa de um alinhamento prévicsdgééncias, e se mostra melhor que os
métodos estatisticos mais simples ja abordadosgéd®m 8.1 [Pedersen et al., 1996], pois esses
falham em considerar as posi¢des ao longo da cadeiwd estatisticamente independentes
[Souto et al., 2003]; o que sabemos ser incorretcaso de analise de segmentos de DNA.

Pedersen et al. (1996) treinou um modelo HMM comcomjunto de 166 sequéncias
promotoras dé&. colida base de dados de Lisser e Margalit (1993). Aséndo trabalho foi a
andlise do fato dos promotores serem divididos Esses de acordo com o fatwrque o
reconhece. Os resultados mostram que o HMM apregengxcelente indice de classificacéo
para promotores desconhecidos com respeito a dagsa, além de conseguir “aprender” a
estrutura sequencial presente em promotores poticas [Pedersen et al., 1996].

A Figura 3.3 apresenta o grafico com os padrdesrgrados pelo modelo HMM de

Pedersen et al. (1996). Note que os hexamerosryandss em -35 e -10 sdo detectados.
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probabilidade de emissio

posicdo

Figura 3.3 —Grafico com as probabilidades de emisséo paratasiesde pareamento do modelo
HMM de Pedersen et al. (1996). Observe a idengfioados padrdes -35 e -10 (linhas pontilhadas),
sendo este Ultimo mais evidente.

Uma das restricbes do HMM € o tamanho do conjuattr&lnamento, visto a grande
guantidade de parametros que precisam ser estimado®delo. Oppon (2000) é o primeiro
a investigar especificamente esta restricdo. Segsnd pesquisa, um modo de aumentar a
eficiéncia no treinamento de modelos para ideatiffromotores, quando se tem um conjunto
minimo de treinamento, € integrar diferentes siagene predi¢cdo, no caso, RNs, HMMs e

analise estatistica [Oppon, 2000].

3.3 Consideracoes

A revisdo bibliografica sobre os métodos computai® de andlise de promotores
procariéticos mostra uma alta diversidade de tésniassim como de hipoteses estruturais e
funcionais para essas regifes. Apesar de algunmatus6es contraditérias, percebe-se que a

identificagdo dos hexameros conservados em -36 serhpre esta entre os resultados.
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Além disso, entre as técnicas discutidas, vé-se dMHMmMo a mais relevante,
principalmente por sua capacidade de representateda forma a estrutura do DNA,
considerando alguma dependéncia entre os sitipsodaotor.

Diante dessas observacdes, o proximo capitulo@esos conceitos basicos da teoria

de HMMs, base deste trabalho, e seu emprego naeaui@liseqléncias bioldgicas.



4 HMMs Aplicados em Bioinformatica

Os modelos de Markov foram desenvolvidos por AndreMarkov em 1913. Com
proposito de estudos em linglistica, ele realizavaodelagem da sequéncia de letras em
textos da literatura russa. Desde entdo, esseslosotteam desenvolvidos como uma
ferramenta estatistica genérica [Manning, 2001].

Baum e Petrie (1966) publicaram o artigBtdtistical inference for probabilistic
functions of finite state Markov chain® qual teve grande contribuicdo para a teoria do
modelos ocultos de Markov — HMMs. Amplamente utidiaa em estudos de reconhecimento
de voz, apenas na década de 80, seus fundamedta®ieforam explicitados em diversos
trabalhos, o que tornou a técnica bastante cord@dieneses, 2002].

Na década de 90, o HMM tornou-se 0 modelo probébdisom ampla aceitagdo nas
tarefas de Bioinformatica, por permitir a modelagemalinhamento e a andlise de sequéncias
em combinag¢do com técnicas de Aprendizado de MadBaldi e Brunak, 2001; Guimaraes
e Melo, 2003].

Neste capitulo é realizada uma revisdo geral sobreonceitos de Modelos de
Markov, Modelos Ocultos de Markov, e as aplicag@estes ultimos nos diferentes contextos

de analises de sequéncias em Bioinforméatica.

4.1 Conceitos de Cadeias de Markov
Um processo de Markov € um processo estocasticqpgssui um comportamento
dindmico, tal que as distribuicdes de probabilidpdea o seu desenvolvimento futuro

depende da estados passados. Sua representacdo formal se dén [sistema de transicoes
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de estados, sendo estes representados por vetobabilisticos que podem variar no espaco
temporal (discreto ou continuo), e as transico&e etes sdo probabilisticas e dependentes do
estado atual [Dimuro et al., 2002].

Cadeia de Markov é o modelo de Markov em que ogesgda estados € discreto e
enumeravel. Quando o processo de Markov € uma apaQ&D, ou seja, em que nem todos 0s
estados séo perfeitamente conhecidos, tem-se umlonoclilto ou HMM. O interesse central
neste tipo de modelo é sua capacidade de captasméacia do processo escondido sobre eles

[Dimuro et al., 2002].

4.2 Modelos Ocultos de Markov

HMM é um modelo de Markov de tempo discreto conuialgs caracteristicas extras
gue o tornam mais genérico e flexivel, permitindoalelagem de fenbmenos para 0s quais o
modelo de Markov convencional se mostra insufieieBhtre essas caracteristicas, destaca-se
o fato de que toda vez que um estado é visitadbqasleia, este “emite” um simbolo de um
alfabeto de forma tempo-independente e estado-dependa distribuicdo de probabilidades
sobre o alfabeto [Durbin et al., 1998; Ewens e Gi2001].

Assim, tem-se um processo dividido em 2 etapassigao e emissao. Isso faz com
gue, ao final do processo, seja gerada uma segiiéaastados visitados e uma sequéncia de
simbolos observada [Ewens e Grant, 2001].

Um modelo oculto de Markov também pode ser defiidmo uma maquina de
estados estocastica que gera um simbolo cada gemop transicdo ocorre de um estado para
outro, sendo esses estados conectados em umarestieitgrafo direcionado.

O modelo HMM é composto de cinco elementos:

= um conjunto dd estadoss, S, ... Sw.

= um alfabeto déM simbolos observados distintas= {a,, ay, ..., awv}-
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= uma matriz de probabilidades de transifao (p;), ondep; = P(0w1 =S | =
S).

= a matriz de probabilidade de emissédo de cada siraberh A para cada estado
S, isto é,B = hi(a) = P(S emitir o simbola), sendd de ordenN x M.

= um vetor de distribui¢gdes iniciais= (z;), ondei =P(q; = S).

Observe gque os dois primeiros elementos fornecestratura do modelo, enquanto os
demais descrevem os parametros do mesmo, em sum@, B, z) representa o conjunto
completo de parametros.

HMM possui dois estados especiaignizio e ofim, que determinam o comeco e o
final da cadeia respectivamente. O sistema senepeacontra inicialmente no estddgio, e
passa de estado em estado até o ediagoenquanto emite simbolos a cada transicdo
ocorrida. Estando em um dado estadele possui uma probabilidadg fe realizar a
transicdo para o estadoe uma probabilidadejfy de emitir o simbolo a pertencente ao
alfabetoA [Baldi e Brunak, 2001; Guimaraes e Melo, 2003].

Ser de primeira ordem significa que no modelo assas e transicbes dependem
exclusivamente do estado ocupado no instante ina@akgnte anterior [Durbin et al., 1998].
Apenas os simbolos emitidos nos estados sdo obssrvadao os caminhos entre os eles,
assim esses podem ser considerados como vari&eeisdédas, o que explica a denominacao
oculto hidden do modelo [Baldi e Brunak, 2001; Durbin et al. 989 Guimaraes e Melo,
2003].

Uma importante caracteristica dos HMMs é que se pesonder eficientemente
algumas questbes sobre a sequéncia de simbolos/ads® e a sequéncia de estados
visitadosQ. Os trés problemas basicos sao [Dimuro et al.,]2002

1. Qual a probabilidade de um HMM com parametroggerar uma dada

sequéncial(O | 1)?
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2. Qual a sequiéncia de estados que possui mais alialplidade de ocorrer dada
uma sequéncia observada, arggQ | O)?
3. Qual o conjunto de parametrdsque maximiza a probabilidade de uma
sequéncia observada dada uma topologia fixa do lmd@(© |1)?
Para responder essas perguntas, existe um codjiatigoritmos descritos na préxima

secao.

4.2.1 Algoritmos

A teoria de HMMs requer freqiientemente o calculo glasstes que encerram a
secdo anterior. Para isso, existe um conjunto deriahos baseados em programacao
dindmica a fim de encontrar a melhor resposta [EA@98; Guimardes e Melo, 2003]. A
seguir é apresentado cada algoritmo que resolveespectivo problema mencionado

anteriormente.

4.2.1.1 Algoritmo forward-backward

O algoritmo forward-backward resolve o primeiro problema, em que queremos
determinar a probabilidade de uma sequéncia olizrter sido gerada por um modelo
HMM. Esse calculo é utilizado para a tarefa de reeoimento de seqiéncias [Dimuro et al.,
2002].

Assumindo uma sequéncia de estaQos {qi, Oz, ... G}, @ probabilidade de uma

sequéncia observada ter sido gerada por um HMM & piad
T
WWQM=”WW%ﬂ=%@MﬂW%mM,
t=

enguanto a probabilidade da sequéncia de estadosudaHMM é:

P(Q[A) = 7141841428243+ BqT1qT -
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Dessa forma, a probabilidade conjunta da sequélmsarvada e da sequéncia de
estados dado um HMM ¢é obtido pelo produto do radoltdas duas equacdes anteriores, ou
seja,

P(0,Q[4) =P(O]|Q,A)P(Q]A).

Assim, o calculo da probabilidade de uma seguéobgervada dado um HMM é

resultante da soma da probabilidade conjunta cerasido todas as seqiéncias de estados

possiveis:

P(O|4) = > P(0,Ql4)

todosQ
Devido ao grande numero de multiplicagbes, o calddssa probabilidade & lento
mesmo computacionalmente. Para contornar isso, Baopds um algoritmo progressivo-
recursivo, chamado derward-backwardDimuro et al., 2002].
A idéia do algoritmo baseia-se em computar:
= a variavel progressiva(i): a probabilidade de observar uma seqtiéncia até um
instantet, considerando a ocorréncia do est§doo instante.
= a variavel regressiva(i): a probabilidade de observar uma sequéncia efitre
e T dado que ocorreu o esta§oo instante.

Logo, a resposta para o primeiro problema é resgamtla equagao:

POIN) =3 A, ().

4.2.1.2 Algoritmo de Viterbi
Determinar a sequiéncia de estados correspondem aequéncia observada requer
gue seja adotado um critério, uma vez que uma mesaizéncia de observacdes pode ser

gerada por diferentes sequéncias de estados.
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O critério mais aceito € escolher a sequéncia dades que gera a sequéncia

observada com mais alta probabilidade, ou sejaimieas P(Q, O] 7). O algoritmo deViterbi

realiza essa maximizacdo de modo eficiente. Eke d@istdido em duas partes: primeiro ele

encontra a probabilidade maxima, depois ele voliaa pdescobrir aQ que gera tal

probabilidade.

Esse algoritmo € definido pelos quatro passos airs¢Baldi e Brunak, 2001;

Meneses, 2002]:

1.

Inicializag&o:
Para I<i <N:
(1) =7k (O,)
@, (1)=0
Recurséo:

Para Xt<T,1<j<Nel<i<N:
o,(]) = maX(Dj (Ot)ét—l(i)aij)
¢, (i) =argmax@,,(i)a;)

Finalizagéo:

Para I<i <N:
P = max(@,(i))
g, =argmax@ (i)

Definicdo da melhor sequéncia:

ParaT>t>1:

q: = wt+1qt*+l
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4.2.1.3 Algoritmo de Baum-Welch

Nao existe um solucdo Otima para o problema derrdatar os parametros de um
HMM que maximizeP(O| 1). A solugdo mais adotada baseia-se na criacdo dmankelo
inicial aleatorio, sobre o qual é aplicado um métdeé reestimacgéo iterativo, em que cada
novo modelo gera a sequéncia de observacdes comattaiprobabilidade que o anterior.
Utilizando o conceito de frequéncias de ocorrénoiagovo modelol’ = (T', B', #') é
calculado com o algoritmo de reestimacaoBadem-Welchonde, de acordo com Meneses
(2002):

_ numero_de_vezesem S _no_tempo t=1
namero_total _de_ocupacdesno_tempo t=1

, _humero_de_transicoes de_S _ para_S;
a'. =
J

numero_total _de_transi¢Bes de_S

numero_de_vezes que_se_observou k_em_S
namero _total _de_vezesem S '

B (k)=

Os parametros séo calculados sempre a partir delmathal na iteragdo em questéo.
Baum provou que esse algoritmo melhora a probaliédie uma seqtiéncia observada, isto €,

P(O|4) = P(O|4).

4.2.2 HMM para seqiiéncias biologicas

Aplicar um HMM resume-se a computar as matrizesrdbgbilidades de transigéo e
emisséo para que o modelo reproduza o conjuntegléscias observadas.

Em Bioinformatica, o estudo de regularidades ézadd pelo método do alinhamento
de sequéncias, ou seja, a comparacao do tipo deotideo que aparece em cada posi¢ao
num conjunto de sequéncias para analisar a sidaldei entre elas de forma global ou
localmente [Setubal e Meidanis, 1997]. O modelo derkiglv executa essa tarefa com a

vantagem de considerar a possibilidade de deleg@ona ou mais bases da sequéncia, e ndo
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apenas a hipotese de uma base estar ou ndo pamads demais que ocupam uma mesma

posi¢ao [Mount, 2000]. A seguir é descrito com@ssdementos sdo modelados no HMM.

4.2.2.1 Estrutura
A estrutura de um HMM pode ser definida como umaydifecionado. A arquitetura
padrédo é do tipo esquerda para direita, que n&uifgeo retorno para um estado do qual ja
partiu uma transigao.
Baseado na funcéo de alinhamento, o modelo de Ma&@ seqiiéncias bioldgicas €
composto de 3 tipos de estados:
= principal @), que modela a situagdo de pareamento de baggs, $eu
conjunto define a sequéncia esperada de estadesndsdo [Guimardes e
Melo, 2003]J;
= inser¢dol(), que modela o caso de ndo pareamento entre &s, bas
= e delecdo ), que modela a remocdo de um simbolo na sequén&a,
emitindo simbolos ao serem alcancados.
Além disso, os dois estados especiaisio e fim também n&o emitem simbolos ao
serem atingidos. Quando ndo emitem simbolos, ad@ssdo chamados de silenciosos.
A Figura 4.1 mostra a arquitetura genérica de HMida para modelar um processo

de alinhamento de sequéncias.
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inicio |—>

Figura 4.1 —Estrutura do HMM para seqiiéncias biol6giddém da arquitetura, sdo apresentados os
trés tipos de estados: pareamento (P), inserc&ad@)ecao (D).

Para sequéncias de tamanhoe alfabeto dek elementos, a arquitetura tem
aproximadamente h [k parametros de emissao érfparametros de transi¢cdo [Guimaraes e

Melo, 2003].

4.2.3 Reconhecedor de Padroes
Utilizando HMMs, o reconhecimento de uma sequéneréepcer a uma dada classe,
baseia-se na existéncia de modelos probabilisiiza os elementos que compdem a
linguagem gerado dessa sequéncia. O protocolo paeraplicacdo de um HMM (HMMP),
para reconhecer os sinais desta linguagem, segagastes etapas [Meneses, 2002]:
1. Definicdo das classes de sequiéncias a serem reudedhe
2. Definicdo de uma topologia para o0 HMM através daeifipacdo do tipo de
modelo, do nimero de estados e de observa¢cbesdenestado.
3. Criacdo de um modelo para cada classe de acordoasosspecificacoes da
etapa anterior.
4. Obtencdo de um conjunto razoavel de dados pareatram HMM para cada
classe.

5. Treinamento dos modelos.
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6. Aplicacdo dos modelos para reconhecer sequiéncias.

Utilizar HMM como reconhecedor de uma classe de &mgjés requer uma métrica
para avaliar o quanto uma dada sequéncia se adlenedelo treinado. Para isso, utilizamos
um escore dado pelo logaritmo negativo da verogm¢a do modelo através do algoritmo
de Viterbi, o qual seleciona o melhor caminho de transicétoago dos estados possiveis
[Clote e Backofen, 2000].

A verossimilhanca a probabilidade de um evento ja ocorrido terdyerama saida
especifica, ao contrario da probabilidade que fee@ eventos futuros [Mount, 2000]. Para
HMM, o evento passado é o modelo ter atingido uno @stado. E importante ressaltar que,
estando o valor dessa probabilidade entre 0 eskuologaritmo negativo € um escore de
energia positiva, em que altos valores de veroBsmga correspondem a baixa energia
[Clote e Backofen, 2000]. Assim, quanto mais alesoore, maior a chance da sequéncia nao
pertencer a classe modelada pelo HMM.

Para definir até que valor de verossimilhanca uatgi&ncia pode ser dita de uma
dada classe, € comum considerar outra classe deérsgg e calcular qual o valor de
verossimilhanga em que todos os exemplos da olasaecficam acima, enquanto o da classe

do HMM fica abaixo.

4.3 Usos em Bioinformatica

Um HMM é um modelo estatistico apropriado para rsuitarefas em biologia
molecular. Seu uso mais comum € comopériil probabilisticode uma familia de proteinas,
também chamado geerfil HMM, com o qual se podem realizar buscas em bancadtes dle
proteinas a procura de outros membros da mesmadiafdiiogh, 1998]. A estrutura de

modelo aqui utilizada é a mesma descrita na se@ad. 4.
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HMMs também sédo (teis para tratar de problemas eqwelvem uma “estrutura
gramatical”’, como o caso de encontrar genes emngasi@ene findiny Neste caso, varios
sinais devem ser reconhecidos e combinados nacfredie exons e introns, sendo que a
predicdo deve considerar varias regras para tarpaedicdo génica confiavel [Krogh, 1998].
Para essa aplicacdo estdo disponiveis diferentemmentas, tais como o GLIMMER e o

GeneMark [Salzberg et al., 1998; Lukashin e Borokipv$998].

4.4 Consideracoes

Diante da grande aceitagdo do uso de HMMs parasaséie Bioinformética, essa
técnica de reconhecimento de padrbes foi tomadao caiiterce metodoldgico para
reconhecer e predizer promotores procarioticoernesbalho. A construcdo e a definicdo do

protocolo de aplicagdo desta metodologia séo dis=iho proximo capitulo.



5 Metodologia

Compreender o funcionamento da RNA-polimerase ersgalagdo aparece como
objetivo chave para bidlogos moleculares, desdeudedescoberta no final da década de 50
por Samuel Weiss [Mooney e Landick, 1999]. Dos eldgo® estruturais com os quais ela
interage, o promotor ganha atencéo por ser o masponsavel pelo inicio de todo o processo
de transcricdo e da expressao correta dos genes.

O avanco de técnicas de seqiienciamento de gene@masugn acumulo de dados nos
tltimos anos, mostrando que 0s meios convenciateianalisen vitro sdo restritos tanto
pelo custo quanto pela dificuldade em capturarmégdes subjacentes a regulacdo génica.

Neste sentido, ferramentas de Aprendizado de Maqganham aplicabilidade ao
problema por serem capazes de aprender de formmatigada a partir de dados disponiveis
e levantar hipéteses relevantes sobre mecanismligyigios ainda ocultos [Baldi e Brunak,
2001; Souto et al., 2003].

Para andlise de promotores procariéticos, as apendautilizadas, conforme discutido
no Capitulo 3, ndo consideram em seus modelos maipgdes resultantes de estudos
experimentais ja disponiveis. Na funcdo de recanf@do dessas regides, as técnicas se
mostram eficientes apenas para genomas cujos @meaao conhecidos, ou seja, somente
para aE. coli. A maior barreira no uso de AM ¢é a falta de promextddentificados para
formar os conjuntos de treinamento de cada orgamigmis os modelos treinados com
promotores deE. coli ndo capturam propriedades genéricas o bastange rpaonhecer

qualquer promotor procariotico.
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Um protocolo eficaz e robusto para reconhecer @izgepromotores em procariotos é
uma questao latente entre as pesquisas de Bioiafican devido, principalmente, a alta
variacao nucleotidica dessas regides e dos diesrémtore® que se associam a RNAp para o
inicio da transcrigao.

Este trabalho se propde a enfrentar o desafioide uim procedimentin silico para
analise de promotores procariéticos, que considaracteristicas funcionais e estruturais
dessas regides, auxiliando tanto para a tarefacd®iecimento como para a de predicao.

A revisdo bibliografica sobre as abordagednssilico para andlise de regides
promotoras mostra o HMM como uma ferramenta adeqpadaa tarefa de reconhecimento
de seqiiéncias. Assim, a partir do protocolo padé@aplicacdo de HMM para reconhecer
cadeias de caracteres (veja secao 4.2.3) forarhedstadas modificacbes e extensdes, no
intuito de aumentar o desempenho do modelo no hecimento de promotores, e,
posteriormente, tornar possivel a utilizacdo dessmsmo protocolo para predicdo de
promotores em outros organismos, mesmo que adastaefam necessarias.

Além disso, procurou-se analisar o HMM como umaxa&aberta”, investigando as
propriedades capturadas pelo modelo treinado. Ess@cteristicas confrontadas com a
medicdo da performance do reconhecedor de pronsopmssibilitaram a proposta de um
novo protocolo, resultado final desta dissertagéao.

E importante ressaltar que o protocolo aqui prap@sinhou forma & medida que
resultados preliminares eram obtidos, sempre ceraido o0 acréscimo no desempenho na
tarefa de reconhecimento assim como a viabilidad®esmo ser usado na de predigao.

Os protocolos para o uso de HMMs na anélise déesgiromotoras procarioticas séo

tema deste capitulo.
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5.1 Recursos Disponiveis

5.1.1 Dados

Antes de aplicar uma metodologia de Aprendizad®™équina, € essencial realizar o
levantamento dos dados disponiveis para que a emp@einamento tenha um ndmero
adequado de exemplos para estimar os parametrosattzdos.

As regides promotoras e os dados relacionadoswafuseionamento foram extraidos
de uma coleta de informagfes em artigos cientifd@®biologia molecular e de bancos de
dados publicos, contemplando a estrutura da RNAp erdmotor, € 0S mecanismos
envolvidos em sua interacao.

De posse das informacdes levantadas na revisadgogédfica, ficou clara a
necessidade de uma base de dados com mais inst@ac@estimar os parametros do HMM
com maior qualidade e, consequentemente, obterasaiaxas de acerto no reconhecimento.
Além disso, o niUmero baixo de exemplos para o tne@méo € a causa apontada, quase que
unanimente, para o grande numero de seqiénciagrodmtoras com alto ajuste ao modelo
promotor, tanto utilizando HMMs como outros métodosputacionais e estatisticos.

Diante desta necessidade, os bancos de dadoaddsiforam:

= EcoCyc: banco de dados com diferentes categorias de iafgies sobre B. coli,

tais como mapas metabdlicos, organizacdo génigalagho transcricional, entre

outras [Karp et al., 2004h{tp://www.ecocyc.orj

= GenBank: a maior base de seqiiéncias genéticas e genesl@)ade onde serdo
extraidos 0s genomas completos dos organismos  aestsid

(http://www.nchi.nlm.nih.gov/Genbank/index.hjmi

= PEC - Profiling of E. coli Chromosome:mais completa lista de genes essenciais

e genes dispensaveis &ncoli, baseada ndo apenas em evidéncias experimentais,
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mas também em uma revisdo sistematica da literaiparimental [Gerdes et al.,

2003] fttp://www.shigen.nig.ac.jp

= RegulonDB: base de informagfes confiaveis sobre a rede tégalade
Escherichia colicom conhecimento experimental, que inclui dadogrdanizagéo
dos operons e de sua decomposi¢cdo em unidadesricamais, dos promotores e
sua respectiva classe de fatoro associado, entre  outros.
(http://www.cifn.unam.mx/Computational_Genomics/regullo/) [Salgado et al.,
2004]. As regides promotoras propriamente ditasnfoextraidas deste banco,
sendo consideradas as versdes 3.1 [Huerta et @8] 01.0 [Salgado et al., 2004],
disponivel, respectivamente, em dezembro de 2@03 jelho de 2004.

= TIGR: base de dados dbhe Institute for Genomic Researsdunindo andlises
estruturais, funcionais e comparativas de genomae @enes para diferentes

organismosHttp://www.tigr.org.

A Escherichia colifoi o organismo escolhido para verificagdo da exgio dos
resultados da metodologia, pois ele tem o maioremdnde dados experimentais com alta
qualidade disponiveis, além de ser considerado delmobiolégico padrdo entre os
procariotos.

Entre as poucas bases publicas de informacdesaheofmres deE. coli, como a
compilacdo de Lisser e Margalit (1993) com 300 gleme o Promec [Hershberg et al.,
2001] com 427, o RegulonDB [Huerta et al., 1998]deiecionado como fonte principal de
dados em virtude de possuir o maior e mais detallcatjunto de regides promotoras de
Escherichia coli

Além dessas regides, o banco retine dados refer@ogesiecanismos que regulam o

processo de transcricdo e aos aspectos estrutal@igntes para a expressdo génica neste
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organismo, 0 que permite também a andlise de ag&elentre a taxa de reconhecimento e
outras propriedades regulatorias pertinentes.

Diante da utilizacdo do protocolo baseado em HMMsappredigdo, outros
organismos também foram investigados, sendo deillus subtilis 168, o género
Helicobacter sendo analisadas as espécldslicobacter hepaticusATCC51449 H.
hepaticu} e Helicobacter pylori(H. pylori) nas linhagens J99 e 26695 B@cillus subtilisé
uma bactéria encontrada no solo, na dgua e emiasdoaom plantas, sendo uma fonte
importante de proteinas sintéticas HOpylori € uma bactéria patogénica que habita o epitélio
géastrico do homem, que junto com outros fatores pralisar gastrite, a qual pode evoluir
para outras doengas, como o cancer [Vanet etGflQ]20H. hepaticuspor sua vez, causa
hepatite cronica e cancer de figado em camunddBgeripaum et al., 2003]. E importante

ressaltar que as duas linhagens sdo mais proxiwonagieamente do que as duas espécies.

Tabela 5.1- Informacdes genémicas a respeito dos organigmestigados. A sigla € um cédigo

estabelecido para facilitar a referéncia ao orgamis

Organismo Sigla Tamanho do | Conteudo A+T
Genoma (pb) (entre 0 e 1)
Escherichia colK12-MG1655 eco 4.639.221 0.492
Bacillus subtilis168 bsu 4.214.810 0.565
Helicobacter pylori26695 hpy2669% 1.667.867 0.61
Helicobacter pyloriJ99 hpyJ99 1.643.831 0.61
Helicobacter hepaticuATCC 51449 | hhe 1.799.146 0.641

Apesar da definicdo de um conjunto limitado de @riatos para analise, o protocolo
de aplicacdo dos HMMs para andlise de promotorasjalser robusto para investigacdo em

gualquer organismo procarigtico.
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5.1.2 Ferramentas Computacionais

Para construir o reconhecedor de promotores ea@studs caracteristicas foi utilizada
a ferramenta HMMpro, um simulador de HMMs especifira andlise de sequéncias
biolégicas [Net-ID, 2003], que permite entre outiascdes: treinar o modelo, computar as
composicdes das sequéncias, visualizar as protadbéls de emissdo e transicdo e escolher
um método de avaliacao.

A linguagem Perl foi utilizada para progransariptsde automatizacdo de tarefas, tais
como: a preparacdo dos dados para as etapas demeato e teste, a integracdo com

informacdes de outras bases que ndo o RegulonDBomputacdo de resultados estatisticos.

5.2 Criacao dos HMMs

5.2.1 Preparacéo dos Dados

A medi¢cdo do desempenho de um HMM para reconhecimsgtessita que sejam
consideradas sequéncias de pelo menos duas classasque serd usada para treinar o
modelo reconhecedor e outra para avaliar sua désaie. As regides pertencentes a classe
que o HMM reconhece sdo chamadas de verdadeirofvpss{VP), enquanto as néo-
pertencentes sdo chamadas de verdadeiros negé#Mps Os VN sdo utilizados para se
estimar valor maximo de verossimilhanca para urgéémcia ser dita promotora.

Neste trabalho, os verdadeiros positivos sdo da8aggromotoras extraidas da base
promoter_table.datdo RegulonDB, constituidas de 81 nucleotideos,dsef0 deles
correspondente a regi@pstreamdo gene (regido promotora). Os verdadeiros negatpar
sua vez, sdo fragmentos de regifes génicas tamleel dnucleotideos mapeados dos
arquivos.fna do organismo em questdo disponivel no GenBanla (Vap. 5.2), que contém

todas as sequéncias nucleotidicas dos genes nattoRASTA.
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O uso de apenas duas classes de informacdes, gégida e promotora, é importante
por eximir a incorporagdo de outras informa¢des caados de expressdo, unidades de
transcrigdo caracterizadas e bem definidas, cfass®nal dos genes, entre outras usadas em

outros trabalhos.

Tabela 5.2— Arquivos.fnadisponivel no GenBank para cada organismo inveibig

Organismo Arquivo .fna
Escherichia colK12-MG1655 U00096.fna
Bacillus subtilis168 AL009126.fna
Helicobacter pylori26695 AE000511.fng
Helicobacter pyloriJ99 AE001439.fna
Helicobacter hepaticuATCC 51449 | AE017125.fna

Para a extragdo das sequéncias promotoras e géfilicagem dos dados (devido a
inconsisténcias das bases de dados: existénciagiros sem a regido propriamente dita
identificada e/ou a existéncia de fatbassociado), assim como para a geracao de segiiéncia
aleatdrias necessarias para algumas analises, fionaglementados programas em Perl. Esses

tém como saida os dados ja formatados para aaleituferramenta Hmmpro.

5.2.2 Topologia e treinamento do HMM

A arquitetura de todos os HMMs criados, independdatelasse, € do tipo linear com
transicdes possiveis para todos os tipos de estadaseja, de pareamentodtch, de ndo-
pareamentonfismatch e de delecaaep).

O HMM possui 81 estados principais, mesmo numefgedes das regides promotoras
do RegulonDB. O alfabeto para a emissdo é congiitdios 4 nucleotideos, sendo a

probabilidade inicial de emissdo de cada um iguaPAa.
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Definidos a estrutura e os parametros iniciais, oMH¥ treinado por 30 épocas no
modo on-line periodo considerado adequado para este tipo aldepra [Baldi e Brunak,
2001]. Ap6s o treinamento, tem-se 0 melhor modet dpscreve as sequéncias do conjunto

de treinamento submetidas ao HMM nesta etapa.

5.3 Protocolos para avaliar o desempenho dos HMMs

A reviséo bibliogréfica do Capitulo 3 e a descrigaateoria de HMMs no Capitulo 4
mostram a auséncia da utilizacdo de uma técnicalitacdo estatistica do desempenho do
HMM gquando aplicados ao reconhecimento de sequiéncias

Na intencdo de utilizar o HMM de forma criteriosametodologia dé.0-fold cross
validation foi adicionada ao protocolo padrdo para criacd® rdodelos, principalmente em
razdo do grande numero de parametros a serem cmhoguem relacdo ao numero de
instancias disponiveis. Ela baseia-se na divisdecajunto de treinamento em 10 partes,
sendo 9 deles utilizadas para treino e 1 delastpata do modelo [Wu e McLarty, 2000]. O
conjunto de teste é constituido desses 10% doeilgatnento mais o mesmo numero de
sequéncias da classe génica. A realizagéo de 1(asibes de modelos com essa metodologia
tem como vantagem a possibilidade de analisarconeédio do HMM como reconhecedor de
sequéncias.

A seguir, sdo apresentadas as demais extensdestacofp de uso da metodologia de

HMMs para analise de promotores procarioticos.

5.3.1 Com Estimacéo de Limiar de Deciséo - ELD
Definir o valor maximo para uma sequéncia ser cmmada promotora, baseado na

comparacao da verossimilhanca de outra classe giersga, torna esse limiar fortemente
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dependente da classe considerada. Ademais, iss@ @x@ectativa de uma alta taxa de erro
guando o modelo for empregado para predizer esgé¥es em diferentes organismos.

Assim, considerou-se que a aplicagdo de HMMs coma uerramenta de
classificagdo exige um meétodo mais rigoroso patarchknar o valor de escore limite ou
critico (&), tal que as sequéncias com pontuacdo menor quseglm classificadas como
promotoras.

Para especificar &, utilizamos dois conjuntos de sequéncias: o demgptores
submetido para treinar o HMM e o de fragmentos @&nale mesmo tamanho. Esses dois
conjuntos sao avaliados pelo HMM atraves do algoriteViterbi (ver secdo 4.2.1.2).

Como resultado, temos os escores para 0 conjuni® & romotored € para o conjunto
de VN (Syeney- Observa-se que essas duas variaveis podem skladas como variaveis
aleatérias normalmente distribuidas. Assim, pardacaonjunto sdo computados o0s
histogramas. Ajustando esses dados a Gaussian&sneermostra a Figura 5.2, tém-se duas
distribuicesDpromotores € Dgenes respectivamente para verdadeiros positivos eadeitbs

negativos.

(@) (b)

Figura 5.1 — Distribuicbes de probabilidade dos escores do @fgorde Viterbi para regides
promotoras e génicas. Em (a) sdo apresentadosstxgraimas. Em (b), as curvas de ajuste a
Gaussianas.
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Para definir, utilizou-se a Estimagéo do Limiar de Decisdo c@sebna Regra de
Deciséo de Bayes, na qual, usando a melhor estandéis probabilidades de duas classes,
calcula-se o valor esperado de decisdo para cadadelas, escolhendo a alternativa com
maximo valor.

Considerando que as distribuicdBs representam fielmente os dados, podem-se
determinar as fungdeByromotoreS € Dgene{S), as quais denotam a fracdo de verdadeiros
negativos e de verdadeiros positivos em funcéosdore limiarS. S € o valor esperado que
maximiza a soma dessas duas fungodes.

Com base nesta idéia, escolheu-se o critério dalérap) para escolher &. Assim,

0 & é determinado pelo valor que maximiza a exatiddienddelo, a partir do nimero de
verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, $alpositivos (genes reconhecidos como
promotores) e falsos negativos (promotores, comeg)eVP, VN, FP, FN, respectivamente.

O calculo de exatidédo é dado por:

_ UN+VWP
VN +VP +FN + FP’

O célculo de exatiddo também é utilizado como nsedid desempenho sobre os
conjuntos de teste. Assim, o protocolo computa @lalsres de exatiddo: a esperada),(
resultante da soma das distribuicbes, e a obser{aflaresultante do calculo sobre o

conjunto de teste.

5.3.2 Com Estimagéo de Limiar de Decisédo e Analise de Discrimagéo - ELDAD

Quando um HMM é treinado com as regifes promotoraspdelo captura ndo apenas
padrdes especificos dessas sequéncias, mas tamitéms caracteristicas intrinsecas a
constituicdo e organizacdo do genoma do organitmocaso conhecido é a influéncia do

conteddo A+T do genoma.
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Assim, além do uso de ELD, estendeu-se o protocta @ uso de um par de HMMs,
uma para regides promotoras e o outro para gérnicas,o objetivo de eliminar o ruido
causado por outros padrdes genbmicos no modelo oppom Essa alteracdo esta
fundamentada na Teoria de Estimacao de Limite desBede Verossimilhanga para Analise
de Discriminacao [Arslan e Hansen, 1998].

Para isso, criam-se dois modelos:

= um para representar sequiéncias promotor&s deli;
= ummodelo nulgara representar demais regioes.

Visto que os genomas em procariotos sao bastampambos, com baixa porcentagem
de regibes nao-codificantegurtk-DNA DNA-lixo), pode-se reduzir sua constituicdo a trés
classes de sequéncias: génicas, promotoras e éelonas. Como as regides regulatorias,
promotores e terminadores, representam um baixxeperal do nimero total de bases do
genoma, optou-se por usar as sequéncias génicas \egadeiros negativos, assim como
quando usado apenas o ELD. Sendo o genoma procaridtiacteristicamente compacto, ou
seja, quase que totalmente composto por regidelcamtes, supde-se que a RNAp requerer
um ajuste fino para reconhecer no maximo 100 ple gedencontra o promotor.

Para computar o escor§) de uma sequiéncia ser promotora, consideram-se 2
modelos: o de promotohihm_p e o de geneditnm_¢, sendo dado por:

“lo P(x|hmm_ p)
P P(x|hmm_g)

S
ou
S, =P(x|hmm_p) - P(x|hmm_g).
Esse calculo tem a vantagem de ndo requerer gam sgjnhecidas previamente as

probabilidades das duas classes de sequénciasomadas, pois, de acordo com a regra de

Bayes
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P(x|hmm_ p)P(hmm_ p)
P(x)

P(hmm_p|x) =

e

P(x|hmm_g)P(hmm_g)

P(hmm_g|x) = PO

Além disso, a razdo da adocgéo deste critério emgdela modelagem é reduzir o ruido
das caracteristicas intrinsecas do genoma no mqudetootor, principalmente o conteddo
A+T. Com 0S,, verifica-se 0 quanto mais provavel uma sequéngisomotora do que génica
através do calculo da subtracéo entre as verobsingihs. O uso deste parametro na utilizacao
de HMMs para reconhecer promotores reduz o numefePd quando analisados genomas

com conteudo A+T diferente de 0.5, como sera ddouto Capitulo 6.

5.4 Aplicacdes dos Protocolos: Reconhecimento e Predica

Apesar da descricdo anterior dos protocolos, ésséde especificar suas adaptacdes
para sua utilizacdo na tarefa de reconheciment@ @agual sdo conhecidos um numero
relevante de regiées promotoras do organismo erst@piee na de predicdo, quando a Unica
informagéo de maior confianga séo as localizagbegydnes.

Para o reconhecimento € possivel utilizar os trésodos: HMM com protocolo
padrdo, HMM com ELD, e HMM com ELDAD. A Figurazbrepresenta esquematiamente
as diferencas entre dois protocolos.

Para a predigdo, como ndo existe um numero adegiegoomotores procariéticos
para criar HMMs que os reconhegam em cada organigtifiva-se como modelo promotor o
resultante da melhor simulacdo d6-fold cross validationde E. coli. Assim, o uso do

protocolo ELD n&o pode ser aplicado, uma vez queexistem verdadeiros positivos para
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criar aDpromotores S€NAO este substituido pelo calculo da médisseiapadrao d®genes que

servird de critérios para avaliar a predicao.

conjuntos de
trei ]

I\pl‘umoml‘es ———————— +—p hnmt p
ferramenta !

Banco de Dados

(@)

conjuntos de
treinamento
promotores | - ____

_____ Y.y,
 ferramenta e—

Banco de Dados

conjuntos de II
treinamento

genes

(b)

Figura 5.2 —Esquemas da aplica¢édo adaptada do uso de HMM cpmotexolos propostos para cada
analise de promotores. Em (a) para reconhecimes#tode ELD e em (b) para reconhecimento com
ELDAD.

Esses dois critérios podem, entdo, ser associadoslége de discriminacdo, sendo

consideradas duas abordagens:
= Larga escala: baseada apenas na distribuicd¥Nigpara o genoma do
organismo para o qual serd executada a predic&mloses escores das

sequéncias computados seguindo a equac&e de
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= Curta escala: em que sdo analisados segmentodfegisedo genoma, a fim
de estudar como diferentes sub-partes de um segrs&niajustaveis ao HMM
promotor, obtendo o comportamento&JeO foco é a investigagdo de operons.
A Figura 5.3 representa esquematicamente a adaptic@rotocolo para a tarefa de

predicao.

hmm_p para promotores de Escherichia coli

Sy

conjuntos de
analise
L

operons ou
segmentos
gendmicos

Banco de Dados

omasoncs PAI promotores de Escherichia coli
_____ l -

fragmentos |
génicos

Figura 5.3 —Esquema da aplicagdo adaptada do uso de HMM coextessdes propostas para a
tarefa de predicéo.

genes

5.5 Consideracoes
N&o ha duvida de que HMM é um modelo teoricamedégjaado para o problema de

reconhecimento e predicdo de promotores em praoari® metodologia descrita neste
capitulo mostra o uso da abordagem de modelos deovlaom quatro extensoées:

1. uso de base de dados com mais de 600 instancias;

2. calculo de limiar de deciséo;

3. analise de discriminacao;

4. especificacdo de ajustes para a aplicagdo doscptosode reconhecimento na

predi¢cdo de promotores.
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Os resultados da aplicagdo dos protocolos em difesgrocariotos séo discutidos no

proximo capitulo.



6 Resultados

A metodologia de HMMs utilizando os protocolos cdistimagcdo de Limiar de
Decisdo (ELD) e com ELD e Analise de Discriminag&hDAD) foram aplicados aos
organismos especificados na sec¢ao 5.1.1.

A aplicacé@o de cada protocolo depende do conjuatmfdrmacdes disponiveis para
cada um desses procariotos. Assim, em funcdo da@ta¢bes e ajustes necessarios no
momento de obter os resultados para cada organssnesultados foram organizados de

acordo com as espécies analisadas.

6.1 Escherichiacoli

O grande numero de dados disponiveis a respeitegidacdo génica emscherichia
coli permitiu uma andlise mais abrangente, sendo esidd em diferentes abordagens,
dentre as quais:

= Avaliagédo do desempenho de reconhecimento de pooesotitilizando os dois
protocolos propostos.

= Comparacdo dos padrbes capturados pelo modelo HEINdrdmotor com
informacdes de biologia molecular relacionadas gulezdo e outras
propriedades moleculares.

= Investigacdo do uso dos protocolos para predicdmadp em operons
(predicédo em curta escala).

Esta secdo descreve e discute esses resultados.



73

6.1.1 Reconhecimento

O protocolo ELD foi aplicado nas duas versdes dguReDB, a fim de investigar a
possivel influéncia do niumero de seqiéncias disp@ipara a etapa de treinamento na
capacidade do modelo reconhecer os promotores.

Na versao 3.1, a base paral®-fold cross validationcontinha 600 promotores.
Enquanto, para a versédo 4.0 do RegulonDB, a bassu{@929 promotores. O desempenho
dos modelos, confrontando o tamanho dos conjurdofrainamento do modelo com sua

respectiva taxa de acerto, € explicitado na teddedaxo.

Tabela 6.1 -Medi¢bes de escore limite e exatiddo estimadaervada para o reconhecimento de

promotores dé&. colinas 2 versdées do RegulonDB.

Base Medida| Média | Desvio-padréao
S 139,177 0,957
RegulonDB versdo 3|1 A 0,843 0,03
Ao 0,805 0,047
S 136,587 0,615
RegulonDB versdo 4,0 Ac 0,851 0,011
Ao 0,817 0,07

Observe que & médio, sobre as 10 simulagdes, para a versaocoBdef136,587,
muito proximo de 137,6, valor obtido por Pederseal.(1996), com um conjunto de dados
menor para treinamento e sem considerar uma vatdasgtatistica como d0-fold cross
validation

Considerando os valores de exatiddo observados|uc@e que o aumento de 600

para 929 sequéncias promotoras no conjunto de dhohdsui o erro de reconhecimento em
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1,05%, acréscimo de performance irrelevante vistoisio para a identificacdo de mais 329
promotores.

O uso da metodologia de HMM com ELD funcionou $attgsiamente para o
reconhecimento de regifes promotoragEdeoli (veja Tab. 6.1), apresentando as seguintes
vantagens no uso dessa técnica:

= Desnecessidade do alinhamento prévio das sequédeidseinamento para
gerar o modelo.

= Possibilidade de utilizar o modelo como reconhecesio outros genomas
procariéticos, pois &. coli ainda € o Unico organismo com um numero
relevante de promotores identificados.

Na tentativa de utilizar o modelo HMM d& coli para predizer regiées promotoras
em outros procariotos, aplicou-se a mesma metodogrotocolo ao organisn®acillus
subtilis (B. subtilig. Nesta situagéo, ndo se obteve sucesso, poiagmedntos de genes desse
organismo se ajustam muito bem ao modelo, aumemtanthxa de falsos positivos. A
possivel causa desta falha é a distribuicdo doetdnt dos nucleotideos nos genomas,
conteudo A+T e G+C, a qual ja foi discutida em @ssude identificacdo de sinais em DNA
[Pevzner, 2000].

Assim, testaram-se conjuntos de sequéncias dk=sivm diferentes percentuais de
contetdo A+T no modelo criado com a versédo 4.0 dguRnNDB (10 conjuntos para cada
valor de percentual), para verificar sua influéne@ reconhecimento. Comparando esses
resultados com os de genomas com percentuais sertedlaos testados (ver Figura 6.1), fica
claro que a tendéncia nucleotidica é uma barreira @ uso do HMM dE. coliapenas com o
protocolo ELD para predicdo genérica de promotpresarioticos. 1sso porque, qguando mais
alto for o valor do conteido A+T de organismo corafa ao deE. coli (em torno de 0,5),

maior a probabilidade deste HMM reconher a seqéé&wno promotora.
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Figura 6.1 - Grafico do escore§ médio para sequéncias geradas aleatoriamentedifenentes
percentuais de conteddo A+T. Observe que organistoos percentuais de A+T proximos aos
analisados possuem resultados semelhantes. Atliabejada representaS$ para o modelo criado
com a versao 4.0 do RegulonDB, e a linha pontiliad&, do trabalho de Pedersen et al. (1996). O
organismd. radioduransfoi adicionado a andlise por conter um baixo adhbeA+T.

Para o RegulonDB versdo 4.0, além do protocolo Elahbém foi investigado o
desempenho do ELDAD para reconhecer os promotéreamparacdo dos resultados dos

dois protocolos é apresentada na Tab. 6.2.
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Tabela 6.2 -Medi¢bes de escore limite e exatiddo para o resgntento de promotores &e

coli, utilizando os protocolos ELD e ELDAD no Regulonb@&séo 4.0.

Protocolo Medida | Média | Desvio-padréo
& 136,587 0,615
ELD Ac 0,851 0,011
Ao 0,817 0,07
S 1,343 0,604
ELDAD Ae 0,921 0,005
Ao 0,919 0,03

Com o ELDAD, a exatidao, tanto observada quantepgrada, ultrapassa 0,9. Além
disso, comparando-se os mesmos resultados contidesopenas com ELD, adquiriu-se um

aumento de performance em 12,48% e uma reduc@xaaeé erro em 44,26%.

6.1.2 HMMs e os padrbes conservados

Sabendo que as sequéncias promotoras possuemsregidgervadas em torno das
posi¢cdes -35 e -10, analisou-se a probabilidademdsséo dos nucleotideos em cada posi¢éao
do HMM de promotor em busca desses padrfes. Seéerio 0 nucleotideo que apresentou
maior probabilidade de emissdo em cada estadoigminobteve-se o gréfico da Figura 6.2.
Nesta andlise, sdo encontrados nucleotideos altarcenservados além dos hexametos -10 e
-35, sendo que alguns estdo bem distantes desisepadivdes. E interessante observar, por
exemplo, os dois sitios (-34 e -3B3 altamente conservados e que nao possuem interacao
fisica com a RNAp quando estudado o promotorF.cequaticcugNaryshkin et al., 2000].

Assumindo que a estrutura da RNAp Teaquaticusé semelhante a de. coli, as

bases mais provaveis do HMM foram comparadas cowitms de interacdo do promotor
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lac(ICAP)UVS verificando-se que as timinas conservadas n&oaigem com a RNAp. Isso
levanta a hipotese da existéncia de bases conssreath outras atribuicbes para o processo

de transcricdo ndo envolvendo ligacao entre a R&IADNA.
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Figura 6.2 —Gréfico descrevendo a base de maior probabilidade gada estado de pareamento do
modelo HMM. Abaixo esta a sequéncia do promdam(ICAP)UVS do T. aquaticus analisado
experimentalmente por Naryshkin et al. (2000). dix&s em cinza representam sitios de interacao da
RNAp ao promotor. A flutuagdo média foi calculadhtendo-se 0,27. Esse valor elimina a hip6tese
das probabilidades mais baixas resultarem merandengido.

Focando nas regifdes de interesse, verifica-se gu8%la -31 ha grande chance de
ocorréncia do padr@@TTGA e de -14 a -10, do padra@&GTA os quais comparados com 0
promotor idealf TGACAN;TATAATmostram similaridade relevante.

Ainda para investigar os padrdes capturados pel®/iHfram criados logos a partir

de 30 seqiéncias com alta propabilidade de seresdagpelo modelo. Essas foram obtidas
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por uma funcédo disponivel no HMMpro, a partir dodelo treinado dé&. coli. Essa analise

foi realizada com a ferramenta WebLogo [Crookd.eR804], resultando na Figura 6.3.
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o6z 1L AL( S salfagCr 2 -l _c  calexiAx
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Figura 6.3 —Logo de sequiéncia para promotores gerados com elmprbmotor dée. coli. Nas 60
posicdesipstreamsdo encontrados os padrdes nas regides dos hesadsre -10, sendo esse Ultimo
mais conservado. Observa-se, hovamente, a conderdacl na posi¢do -35, como no gréfico da
Figura 6.2.

Assim, analisando as caracteristicas de naturdatistisa capturadas pelo modelo,
conclui-se que o HMM permite a:
= representacdo das regularidades do promotor de afopmobabilistica,
considerando os diferentes graus de conservacamadas.
= identificacdo de outras regiées conservadas, atf@gle -10;
= inferéncia de outros mecanismos regulatorios queolesm interacdo de
moléculas com o DNA.
E importante notar que o0 HMM n&o exige que os etéosede uma sequéncia sejam
idénticos ao do seu padréo para reconhecé-la coomoopora; mas sim que a probabilidade

de ocorréncia de uma dada sequiéncia seja alta@semb limias.

6.1.3 Correlagéo com propriedades funcionais
Para verificar outras caracteristicas que pudesstan envolvidas na capacidade de

reconhecimento de um promotor a partir dos padcdggurados pelo HMM, mediu-se a
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relacdo deS do modelo HMM para promotor com algumas propriedatlincionais. A
primeira foi a essencialidade génica, caractesistice indica a ndo sobrevivéncia do
organismo caso um dado gene seja nocauteado. Ssimgenes do operon regulado pelo
promotor € essencial conforme o banco de dados[BEfiles et al., 2003], o promotor foi

considerado ser de gene essencial. A Tab. 6.3eayeess resultados.

Tabela 6.3 —Analise de escore versus Essencialidade.

Classe Numero de Promotores| Smédio | Desvio-padréo
Essencial 95 131,886 4,168
N&o-Essencial 714 131,109 4,334
Desconhecida 48 131,901 5,206
N&o encontrada 72 128,945 16,285

Os resultados indicam ndo existir uma correlacdceem escore do algoritmo de
Viterbi no HMM para promotor com o fato deste regular wnegessencial ou ndo. O Unico
valor com maior desvio-padrédo é o da clagS@d‘ encontrada’ que agrupa promotores
existentes no RegulonDB para os quais nao se enocamgistro de gene no PEC.

Utilizando outras informacgdes disponiveis no RegDB® e EcoCyc, duas outras
caracteristicas foram analisadas: o nimero degroafjdes de interacdes regulatorias (IR) e
e a classe de fatar associado ao promotor. O numero de IRs se refagiskéncia de
diferentes sitios possiveis de interacdo da RNAp ogromotor, além da possibilidade de
um mesmo promotor interagir com outras proteingalagdrias em momentos distintos. Os

resultados para essas propriedades sdo des@gpsgctivamente, nas Tab. 6.4 e 6.5.
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Tabela 6.4 -Analise de escore versus Numero de Interagbesl&égas.

Numero de configuracfes de IR Numero de Promotores| S médio | Desvio-padrao
0 436 132,36 4,626
1 205 130,624 4,359
2 104 129,963 3,243
3 62 129,95 4,079
4 50 129,392 4,032

Também ndo foi encontrada correlacdo entre o nudei@nfiguracdes de interagéo

regulatéria comS. O que chama a atencgdo, pois era esperado quedtpress com baixo

namero de IR possuissem maior aderéncia ao modsto,que, quanto menos configuragoes,

menor a complexidade na regulagéo e, consequentenneais focada nos hexameros -10 e -

35 esta a interagdo da RNAp.

Tabela 6.5 —Andlise de escore versus Classe do fatdratores associados a poucos promotores

foram desconsiderados.

Classe fatord | Numero de Promotores| S médio | Desvio-padrao
70 647 130,718 4,244
70 e 38 27 130,852 3,504
38 31 131,723 4,322
24 32 137,071 3,868
N&o identificado 123 130,565 4,483

Os resultados para o fatar também surpreenderam, pois sendo’® um fator

constitutivo, ou seja, que reconhece promotoresgelees que precisam ser transcritos

continuamente, era previsto que seus promotoresrieta aderéncia ao modelo HMM. Isso

em fungéo da possivel necessidade do reconhecimeoniter de forma otimizada, para que a

transcri¢cdo fosse mais rapida.

6.1.4 Operons
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A organizacdo dos genes em operons € consideralantcomesmo havendo pouca
evidéncia experimental para sua estrutura, cons&ova evolucdo em diferentes espécies.
Apenas pardscherichia coliexiste um numero relevante de dados disponivédige sseus
operons e unidades de transcri¢cdo [Daruvar 2G02].

De posse destes dados retirados da base do Re@uierdd EcoCyc, aplicou-se o
protocolo ELDAD para andlise de predicdo em custaka para alguns operons. A regido de
cada operon foi mapeada a partir do primeiro nticleo do primeiro gene até o ultimo
nucleotideo que constitui o Ultimo gene. Para infarregido promotora da unidade de
transcricdo formada por todos os genes do opesoeanfadicionados ao mapeamento os 100
pb upstreama posi¢céo do primeiro nucleotideo do primeiro denalizado no operon.

Como os HMMs treinados possuem 81 estados prirscipar essa regido génica foi
passada um janelamento de mesmo tamanho, de farendodas as suas bases fossem a
primeira de uma sequéncia de tamanho 81 paralseresida ao modelo.

Para analisar a influéncia do conteido A+T negegltados, foi computado o gréfico
do comportamento desta variavel para este mesnjontorde dados.

Os operons estudados possuem um grande nimermel® gendo esses pertencentes
a uma mesma classe funcional de acordo com Daetval. (2002). Na Figura 6.4, séo
apresentados os resultados para trés operons. dmli. feclRABCDE fiLMNOPQR e

trpLEDCBA A Tab. 6.6 especifica a localizacdo de cada opeoogenoma.

Tabela 6.6 -Mapeamento da localizagdo dos operonk.dmli analisados.

Operon Base Inicial | Base Final | Fita | Namero de Genes
feclRABCDE 4.508.258 4.515.803 - 7
fiILMNOPQR 2.017.640 2.021.700 + 7
trpLEDCBA 1.314.440 1.321.106 - 6
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Figura 6.4 — Andlise de predicdo com ELDAD em curta escala osranps deE. coli (a)
feclRABCDE (b) fiLMNOPQR e (c) trpLEDCBA. (a), (b) e (c) s&o os graficos d§s para as
seqiiéncias resultantes do uso de sliaing windowde 81 posicdes. A linha tracejada mar@&, @ o
promotor estd4 possivelmente localizado nas primelf@0 posicdes. Em (@), (b)) e (¢’) sdo
apresentados os gréficos do conteddo A+T do ragpexgeron.
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Os graficos na figura 6.4 com o calculo $femostram que o ELDAD aponta varias
regibes génicas e intergénicas que seriam preddas promotoras (as abaixo &).
Entretanto, deve-se considerar o niumero alto desgea operon pode acarretar a existéncia
de diferentes configuracbes de unidades de trgdscriMuitos operons possuem uma
arquitetura simples, com um promotor regulado poa uinica proteina. Entretanto, € comum
encontrar estruturas mais complexas, com mais @puateina atuando na regulagdo ou com
mais de um promotor. Sem contar, com estruturas gandes de organiza¢do ainda mais
complexos com diversos promotores localizadogpstreamou internamente no operon
[Daruvar et al., 2002].

Os gréficos do conteudo A+T confirmam que o moaelesegue capturar a hipétese
de que promotores procariéticos também podem sactesizados por um alto contetdo A+T
internamente ou em suas proximidades [Kozobay-Aamaét al., 2004], de modo que mesmo
as regides em gue ndo se espera a existénciametpromas que sao classificadas como tal,

sdo identificados picos de A+T.

6.2 Bacillussubtilis

O Bacillus subtilisfoi utilizado para comparagéo dos resultados Eseherichia coli
por duas razdes: ele é a bactéria com o genomar reainais bem conhecido, distante
suficientemente d&. coli [Daruvar et al., 2002], e possui um conjunto d@ pomotores
conhecidos [Helmann, 1995], permitindo que a mduma também seja testada para a tarefa

de reconhecimento dessas regioes.
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6.2.1 Reconhecimento
O reconhecimento de promotoresRlesubtilistambém considerou os protocolos ELD
e ELDAD, utilizando os 220 promotores analisados fgelmann (1995). A comparacgéo do

desempenho entre os dois consta na Tab. 6.7.

Tabela 6.7 -Medicdes de escore limite e exatidao para o rezmntento de promotores 8e subtilis
com ELD e ELDAD para os dados de Helmann (1995).

Protocolo Medida | Média | Desvio-padréo
S 132,966 1,374
ELD Ae 0,983 0,004
Ao 0,95 0,031
S -22,635 1,454
ELDAD Ae 0,986 0,003
Ao 0,95 0,031

Os resultados do célculo de exatisdo séo bastadténms e indicam um excelente
desempenho na tarefa de reconhecimento. Uma egdtigaara esta alta taxa de acerto pode
ser o fato de todos os promotores dessa base segatados pelo mesmo fatoy no casa”,

o qual é equivalente aw’® deE. coli. Mas deve-se ressaltar, que tal caracteristicgpode
ser generalizada, uma vez que a analiseaen fatoro ndo mostrou correlacao.

Para verificar possiveis alteracdes nos padroesedédes promotoras eBl subtilis
computou-se um logo de sequéncias para um congetadados gerados com o HMM
promotor. Na Figura 6.5, observa-se uma alta coaséo dels, o que deve estar relacionado
com o percentual de conteido A+T deste organisns6%) ser maior que o de. coli

(0.492).
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Figura 6.5 —Logo de seqiiéncia para promotores gerados com elmprbmotor deéB. subtilis Nas
60 posi¢Oesipstreamsdo encontrados os padrdes nas regides dos hesasibre -10, assim como
uma alta conservacao die ao longo de todas as posi¢des, como pode selacadgpcom o logo para
o caso dé&. coli (Figura 6.3).

6.2.2 Predicéo

A disponibilidade de um conjunto, mesmo que pequeamaparado ao RegulonDB, de
promotores dé. subtilispossibilitou que fosse testada a utilizacdo ddigi®e com Andlise
de Discriminagdo, conforme especificado para o a#sdarga escala, utilizando modelo
HMM para promotor d&. colicom maior valor de exatidao.

Desta forma, foram criados 10 modelos para regi@escas deB. subtilis com os
quais foram computadas as distribuicbgs,esbaseadas na aderéncia dessas regides ao HMM
de promotor dé&. colie cada HMM para gene simulado com os dadd. debtilis

Para cada simulagéo, no lugar de usar ELD, calesgdonaS, médio e seu desvio-
padrdo, e a partir desses valores computou-seti@@xaitilizando trés possiveis valores de
limiar: o proprio S, médio, 0S, médio menos um desvio-padrédo e§pomédio menos 2
desvios-padréo. A exatiddo foi calculada para umjuco de teste formado pelos 220
promotores ja citados mais 220 fragmentos génicosmdsmo organismo. Essas medi¢cbes

constam na Tab. 6.8.
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Tabela 6.8 -Medicdes de escore médio e exatidao para a peedegfromotores dB. subtiliscom
Andlise de Discriminagéo.

Desvio-padrao Exatidao
Simulagéo S, médio :
(o) Sy médio | S, médio - Io| S, médio -
1 -19,623 4,656 0,725 0,775 0,693
2 -19,378 4,987 0,714 0,784 0,673
3 -19,320 4,96 0,714 0,775 0,68
4 -19,221 5,002 0,71 0,773 0,68
5 -19,046 4,943 0,702 0,775 0,693
6 -18,873 4,945 0,704 0,777 0,693
7 -18,480 4,889 0,693 0,786 0,709
8 -18,604 4,792 0,695 0,784 0,711
9 -18,613 4,874 0,695 0,777 0,702
10 -18,797 4,994 0,698 0,773 0,693

Os dados indicam o uso & meédio menos um desvio-padrédo como o valor de fimia
com maior exatiddo sobre o conjunto de teste. Magpértante notar que a exatidao que no
reconhecimento esta em torno de 0,95, na pred@dalcanca 0,8. Isso, possivelmente, pela
falta de informacao dos promotoresRiesubtilisno caso de predigéo.

Para comparar o reconhecimento com a predicaomfasibidas em um mesmo
grafico: asDyenes S€M considerar a existéncia de promotoresDgomotores Obtida com base
nos promotores d&. coli. A Figura 6.6 apresenta este grafico. Observe qgento de
divisdo da area da regido formada com o cruzameosodois tipos de distribuicdo esta
proximo do valor d&, médio menos um desvio-padréo.

Além disso, é importante destacar quBgnesdo B. subtiliscruza aDpromotores Para
promotores dée. coli pela direita. Isso mostra como 0 uso do proto&il®AD contribui
para um melhor desempenho do HMM, pois, caso fes#igado o padrdo, todas as

sequéncias génicas 8o subtilisseriam reconhecidas como promotores (veja a Fiyd)a
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Figura 6.6 —Graficos das distribuicdes & consideradas para reconhecimento e predi¢&o. kasu
coloridas representam 8genesparaB. subtilis enquanto a curva tracejada represerid@d@otworesque
obteve maior exatid&do para promotoreg&deol..

Esse deslocamento da ordem das distribuicoe3, de grafico mostra que a analise
prévia da distribuicdo dos promotoresHElecoli em confronto com a de genes do organismo,
para o qual se deseja realizar a predigcéo, podertcampreensdes mais abrangentes de como
o HMM promotor executara a predi¢éo frente ao dmdeA+T deste procarioto. Além disso,
permitir a identificacdo de novas caracteristicgpmas do novo genoma que influéncia no

reconhecimento do promotor.

6.3 Helicobacter pylori (26695 e J99) &l elicobacter hepaticus

O uso de predicdo em curta escala foi selecionada pm estudo com todos os
procariotos tratados neste trabalho, para o quabop deE. coliforam mapeados nos demais
organismos. Esta escolha ocorre porgque, na ausém@ieomotores para validar os resultados,

a andlise somente de operons parece mais atr@titea possibilidade seria utilizar apenas
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regides intergénicas, mas a complexidade envolr@arganizacdo dos operons, como ja
discutido, descarta essa alternativa.

Aqui detalhamos os resultados de dois operiopsEBCDA ausente erhlelicobacter
hepaticusefliDST, presente em todos o0s cinco genomas considef@dacordo com Itoh et
al. (1999), esses operons possuem uma alta cop&erda sua estrutura tanto &msubtilis
guanto enHelicobacter pylori O mapeamento da localizagdo e da presenca des destes
dois operons dE. coli nas outras espécies €é indicado na Tab. 6.9.

Para identificar um possivel padrdo de comportaméa®, na regido promotora, ao
invés de 100 plupstreamao primeiro gene, foram mapeados 500 pb. As Figéré e 6.8
apresentam os graficos Sgpara arpLEBCAefliDST, respectivamente.

Os gréficos da Figura 6.7 mostram que o protoagesar de errar, funciona bem para
E. coli pois uma grande parte de possiveisencontra-se na regido ente médio eS,
menos 1 desvio-padrao. Par8.osubtiliso resultado € um pouco inferior. No entanto, a tax
de erro da predicao para as duas cepdsetieobacter pylorié altissima, chegando a 100%
para a 26695. Contudo, € importante observar quassivel regido promotora entre todos o0s
organismos néo € predita como seqiiéncia génica.

Esses resultados sdo confirmados com os grafigasgoaperorfliDST (Figura 6.8),

em que, novamente identifica-se a alta taxa depama o génerblelicobacter



Tabela 6.9 -Mapeamento dos operoipLEDCBAefliDST nas espécies investigadas.

E. cali B. subtilis H. pylori 26695 H. pylori J99 H. hepaticus
Operon| Gene
Base Base |. Base Base |, Base Base |, Base Base |, Base Base |.
e . fital] .-~ X fital] .-~ i fital] .-~ X fital] .-~ i fita
inicial final inicial final inicial final inicial final inicial final
L ]1.321.0641.321.106 - X X X X
E ]1.319.4081.320.97Q - |2.375.0712.376.6158 - |1.357.2671.358.769 - |1.336.3101.337.814 - | 310.451| 311.947
trp D ]1.317.8131.319.408 - |2.374.0832.375.096 - |1.356.6861.357.27Q - |1.334.7251.335.732 - | 308.843| 310.447 +
C 11.316.4511.317.812 - |2.373.3382.374.087 - |1.354.3311.355.689 - |1.333.3741.334.733 - 2.484 3.989 +
B ]1.315.2461.316.439 - |2.371.5032.372.704 - |1.353.1481.354.329 - ]|1.332.1911.333.374 - |1.354.5181.355.78Q +
A 11.314.44Q1.315.24 - |2.370.7072.375.509 - |1.352.3631.353.151 - |1.331.4061.332.194 - |1.353.57(01.354.373 +
D ]2.001.8962.003.304 + |3.631.9443.633.431] - | 806.840| 808.864 +# 769.1001 771.1%8 |+ 766.121 H8B|1+
fli S 12.003.3272.003.373 + |3.631.5213.631.919 - | 808.936| 809.314 4 771.200 771580 |+ 768.180 BFB|5+
T |2.003.7372.004.107 + |3.631.1833.631.521 - X X X
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Figura 6.7 — Graficos deS, para o operortirp. Em (a) sdo apresentadas as curvas para todos 0s
organismos. Cada uma delas é separada por organssngraficos de (b) a (e). As linhas tracejadas
representam o valor d& médio e as linhas representam o valoiSdmenos 1 desvio-padrdo, este
ultimo considerado, conforme os estudos d®@msubtilis a melhor métrica par& na tarefa de
predicdo em larga escala.
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Figura 6.8 —Graficos deS, para o operofliDST. Em (a) sdo apresentadas as curvas para todos 0s
organismos. Cada uma delas é separada por organssngraficos de (b) a (f). As linhas tracejadas
representam o valor d& médio e as linhas representam o valo&dmenos um desvio-padrdo, este
ultimo considerado, conforme os estudos d®@msubtilis a melhor métrica par& na tarefa de
predi¢cdo em larga escala.
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Frente ao baixo desempenho do uso do protocolaredicAo em curta escala para
Helicobacter optou-se por repetir a andlise dos modelos HMB® geqiuéncias aleatorias
com diferentes percentuais de contetdo A+T. O compento deS, computado com o
HMM para fragmentos génicos de cada organismo &dlHle E. coli constituem a Figura

6.9.
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contetido A+T

Figura 6.9 —Graficos deS, para sequéncias aleatorias com diferentes valleresntetdo A+T. Em
(a) sdo indicados exclusivamente os resultadosititids com as seqiiéncias aleatdrias, aos quais, em
(b), séo adicionados os resultadosSgpara sequéncias génicas das espécies estudadas.
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Figura 6.10 —Graficos comparando o valor 8gpara seqiiéncias génicas das espécies estudadas com
a curva de5, para seqliéncias aleatorias com diferentes pesismie conteido A+T. Em (a) constam
todos os resultados, separados por espécie nasogrde (b) a (f). A linha tracejada indica o limia
para reconhecimento de promotor em cada organismo.
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Um comportamento decrescente do valorSgeonforme cresce o conteldo A+T é
obtido em todas as espécies com excecadeaficobacter hepaticusAlém disso, apesar das
duas cepas delelicobacter pyloripossuirem desempenhos diferentes na andlise dm cur
escala (veja as Figuras 6.7 e 6.8), seus modeldslsiMsultam em comportamentos Se
bastante semelhantes.

Comparando os resultados para sequéncias génicasl@erganismo com a curva de
S, obtida com o seu respectivo modelo HMM, verifieaepie paréE. coli o valor deS,
menos 1 desvio-padréo divide a curva praticamemt@etade, indicando a forte influéncia do
contetdo A+T na aderéncia das seqiéncias ao mddhaiaB. subtilisesse comportamento é
mais suave, sendo que o valor§jeofre uma queda relevante para valores de cont#tlo
a partir de 0,5. Para o génetlelicobacter ndo é possivel identificar correlagdo entre owal
de S, para as suas sequéncias génicas e o resultadegi#ncias aleatérias com variagédo do
contetudo A+T, além de todas as seqiéncias aleag®i@m reconhecidas como promotoras
utilizando osS; obtidos.

O baixo desempenho do HMM mesmo com a analise deriminacdo para o
Helicobacter pylorimotivou o estudo das distribuicbes de escore de sequéncias génicas
(Dgened, POIS ocorrem muitos casos em que seqléncias ayggnas um nucleotideo de

diferenga em sua constituicdo resultam valoreS, déstantes. Veja o exemplo na Tab. 6.10.

Tabela 6.10 -Exemplo de duas sequéncias semelhantes do ofti&x8i deH. pylori com escores

distantes.

Seqléncia S

>AGTGCATCGCTAAAGGGTATGGGGATAAGCCCGGCCGCTCCAGCCGCTCCTG ATGC
AACATGGATAATGGTTTTACTTTCA

-3,885

> GTGCATCGCTAAAGGGTATGGGGATAAGCCCGGCCGCTCCAGCCGCTCCTG ATGC
AACATGGATAATGGTTTTACTTTCA T

-13,862
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ConfrontandoDgenes de H. pylori com aDpromotores de E. coli, como apresentado na
Figura 6.11, verificou-se que as duas distribuigirasicamente se sobrepdem, ndo existindo

discriminacgéo evidente entre as duas.

90—

— promotor eco
— gene hpy26695

eqiiéneias
[=x} =3
= Ln
T T

nimero de s
o+
L
[

ol

Figura 6.11 —DistribuigaoDyromotoresde E.coli € distribuicddgenesdeH. pylori.

Esse resultado aponta para a necessidade de adioiatnas propriedades genémicas
na metodologia para predicdo de promotores em potes Segundo Lathe Il et al. (2000),
a ordem e o conteudo dos genes, assim como 0s isracanregulatérios do operon podem
ser muito diferentes, mesmo para espécies filogameénte proximas.

O fato das espécies do génételicobacterserem patogénicas, de conterem mais de
60% de conteudo A+T, valor observado nas regides@toras déc. coli (veja a Figura 6.4,

(@) e (c")), de sua RNAp conter partes substanwaite diferentes da de coli, também séo
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outros aspectos que podem indicar um processoatégol diferenciado ou até mesmo mais

complexo [Marais, 1999; Vanet et al., 2000].

6.4 Consideracoes

Os resultados discutidos neste capitulo firmamcassdade da existéncia de regides
promotoras para que o modelo HMM aplicado, com uotopolo adequado, resulte em
baixas taxas de erro na tarefa de reconhecimetdm 4isso, a tarefa de predicdo mostra que
0 uso de HMMs, independente do protocolo de agicagilizado, menos ou mais rigoroso,
ainda requer ajustes e uma modelagem mais amplardo de vista gendmico e regulatorio.
Percebe-se, claramente, que caracteristicas etdssa organizacdo do genoma ou aos
mecanismos de regulacdo génica em cada espécieepoderte influéncia para a RNAp
reconhecer o0 promotor.

As conclusbes do uso dos protocolos ELD e ELDADap&conhecer e predizer
promotores procariéticos, sao apresentadas no rpodxdapitulo. Além disso, possiveis
alternativas para aprimorar a capacidade de predigdnetodologia baseada em HMMs com

0s protocolos propostos sao discutidas.



7 Conclusoes

O problema do reconhecimento e predicdo de proe®&m organismos procarioticos
ainda é um tema aberto na area de Bioinformatipesaa do crescente nimero de estudos
experimentaisn vitro e in silico. Essa dissertacdo prop6s um protocolo para comgeee
reconhecer e predizer regibes promotoras em potossiconsiderando dados gendmicos
experimentais e a teoria deldenMarkovmodels(HMMs).

Para isso foi formalizado um protocolo de aplicaggoHMMs com Estimagéo do
Limiar de Decisdo (ELD) e Analise de DiscriminaggbDAD) para caracterizar promotores.
O protocolo diferencia-se dos estudos anterioras gansiderar um conjunto maior de
exemplos para treinamento (coletados do Regulon&®B)tar uma metodologia de validacéo
estatistica dos resultados atravéd @dold cross validationdefinir um método mais rigoroso
para célculo do limiar de decisdo baseado na Rigiayes, utilizar um par de HMMs com
analise de discriminacdo para deter-se nas pr@uhéed exclusivas dos promotores,
eliminando, por exemplo, a influéncia do contetudd Aa performance de reconhecimento, e
aplicar o protocolo para predizer promotores emogytrocariotos em larga e curta escala.

Os HMMs foram empregados tanto com o protocolo g@dassim como 0s 2
propostos neste trabalho. Os testes foram reabzpdm 4 espécies procaridticas de acordo
com suas informacdes disponiveis, sendo eBscherichia coli Bacillus subtilis
Helicobacter pylori(cepas 26695 e J99Helicobacter hepaticus

Em Escherichia colie Bacillus subtilisfoi possivel analisar o reconhecimento e
predicdo de promotores. Contacoli verificou-se que o acréscimo do nimero de segégnci

para compor o conjunto de treinamento ndo foi mrfte para gerar aumento de exatiddo
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relevante no reconhecimento, o que acabou sendioatim a adogédo do ELDAD, com o
qual houve uma redugédo no erro em 44,26%. EEnsubtilis os resultados sao excelentes,
ultrapassando 90% de taxa de acerto. A partir ddisande predicdo com 220 promotores
desta mesma espécie, foi possivel ajustar o ustiMld com ELDA para predicdo em outras
espécies, sendo aqui tratadas as do gétedrcobacter

Para oH. pylori e H. hepaticus o protocolo falha, pois as sequéncias génicaesles
dois organismos possuem aderéncia semelhante aglayrdmotor dée. coli, de modo que
0 protocolo ndo consegue discriminar as duas dadsesequiiéncias, gene e promotor. 1Sso
indica que a comparacdo do comportamento de adar@as sequéncias promotoraskle
coli com as génicas do organismo, para o qual se peettecutar a predigéo, pode definir a
viabilidade do protocolo ser aplicado em outragefgs ndo consideradas neste trabalho.

Contudo, foi possivel detectar pontos em que a doé&igia de HMM pode ser
complementada com outras propriedades biomolesjlarem que o protocolo pode adotar
outras técnicas de Aprendizado de Maquina. Contialtna futuro, um modo de empregar a
tendéncia na distribuicdo nucleotidica dos genomasutras informacdes estruturais ao
modelo aparece como uma diregdo interessante abedéstimento de uma metodologia
robusta para predigdo de promotores procariéticos.

Como a funcéo que rege a relacdo entre a maiocsigldmentos hoje conhecidos para
dizer se uma sequéncia é ou ndo promotora é destdah Redes Bayesianas aparecem
como uma alternativa interessante capaz de utilifarentes tipos de informacédo de modo
integrado para predi¢cdo de promotores, por se tlatama abordagem que explora diferentes
evidéncias. Uma rede Bayesiana pode ser definiaep eom grafo aciclico e direcionado que

representa dependéncia entre varidveis em um mpod#dabilistico [Bockhorst et al., 2003].
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Figura 7.1 — Proposta de um novo protocolo para reconhecimenfredicdo de promotores
procaridticos. Em cinza, sé@o indicadas as ferramsede Aprendizado de Maquina. A Comparacéo
entre genomas estd em tracejado por ser um médwnalise opcional.
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Para tanto, visto a dificuldade de obtencao deslpdoa treinamento, a premissa seria
coletar o maior numero de dados disponiveis enratifes bases publicas para constituir o
banco de dados de cada organismo. E, a partir,desgemplar 3 cenéarios de integracgao:

= Integracdo de Métodos Computacionaiistegrar dados gerados por métodos
baseados em sinal, HMMs e métricas estatisticas.

= Integragdo de Caracteristicas Biomolecular@stegrar diferentes classes de
informacgdes estruturais, conformacionais e funé®ms@bre os promotores,
tais como essencialidade do gene, o contetdo A+Jedoma, entre outras.

= Integracdo de Métodos Computacionais e CaractedstiBiomoleculares:
reunir as duas abordagens acima definidas.

A proposta desse possivel novo protocolo é apraderdsquematicamente na Figura
7.1. Observe que o resultado de cada método pod@alksado individualmente, ou ainda em
combinacdo com outros também computados. A Redeskma, além de possibilitar a
integracdo de diferentes subconjuntos de carditedsxistentes para um dado organismo,
permite integrar esses resultados utilizando o ecntento prévio do especialista, que
definira as relagbes de causa e consequéncia.

Esta dissertacdo, assim como a proposta de trahalivo, reafirma a importancia de
considerar e agregar informacdes experimentais atéter estrutural e funcional dos
organismos nos HMMs para promotores. De modo aap@oas obter menores taxas de erro
ao reconhecer e predizer essas regides, mas tanmbérimn mecanismos pertinentes de
interacdo destas com a RNA-polimerase, a fim ddriboir de forma relevante para a

compreensao da expressao génica em procariotos.
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Apéndice A — Topologia Padrao dos HMMs Treinados

Neste trabalho, € seguido um padréo de topologia fmmlos os modelos HMMs
treinados. Ela é do tipo linear, mas, diferentestautura apresentada na Figura 4.1, possui 0s
estados completamente conectados.

Por questdes de espaco, a topologia é apresentaileo aonsiderando apenas 5

estados principais, ao invés dos 81. A imagemXaé&la da ferramenta HMMpro.

Delete1 Delete3 Deleted Deletes Deletef |
k.
ain3 Ilaing laing End |

Insert2

Insert3 Insertd Inserts Inserts |



Apéndice B — Modelo HMM para promotores dekt. coli

Abaixo séo explicitados os parametros do modelo Hpdva promotores dE. coli

treinado com o RegulonDB verséo 4.0, e que obteaiermexatiddo dentre os d©-fold cross

validation

A formatacao segue a seguinte estrutura:

| nsert X

Del ete x
Mai n x

m——m-

Mai n x I nsert Xx Main x+1 I nsert x+1 Delete x+1
P(A) P(T) P(C) P(G

Mai n x Mai n x+1 Insert x+1 Delete x+1

Main x+1 Insert x+1 Delete x+1

P(A) P(T) P(C) P(Q

O “T” indica que na linha consta as probabilidadestransicdo para cada estado na

ordem apresentada, enquanto o “E” representa &mlgtades de emissdo em cada estado.

Abaixo, os parametros do HMM séo listados.

Start
Insert 1

Delete 1
Main 1

| nsert 2

Delete 2
Main 2

Il nsert 3

Delete 3
Main 3

I nsert 4

Del ete 4
Mai n 4

I nsert 5

Delete 5
Main 5

Adm-aAmAadmaAmAdmAmA4mAmA—4m—-

cNeoNoloNoNoloNoNoloNololoNololoNololoNoNoNoNeoNeNe

. 313252 0. 631498 0. 0552499

. 0284052 0.210259 0.0621462 0.315198 0. 383991
. 0787851 0.201863 0.655269 0. 064083

. 601505 0. 0415358 0. 266937 0. 0900217

. 660906 0.317479 0.0216147

. 569301 0.165659 0.056022 0.209018

. 0330935 0.37273 0. 141533 0. 285142 0. 167502
.616294 0. 301752 0.0330609 0. 0488928

. 040616 0. 00668886 0.908219 0.044476

. 626193 0. 363817 0.00998983

. 00806868 0.0982503 0. 0380526 0.855628

. 303244 0. 234416 0.0979181 0. 0342999 0. 330122
. 0387387 0.412919 0.199891 0. 348451

. 172514 0. 270995 0.213115 0. 343376

. 22202 0.671218 0.106762

. 0238491 0.1748 0.688815 0.112536

. 0957057 0. 166644 0.0150568 0.711613 0.0109811
. 822762 0.041927 0.125857 0. 00945448

. 296026 0.20137 0.174337 0.328267

. 68322 0.131913 0. 184867

. 0386748 0.501462 0.348673 0.11119

. 314329 0. 0501395 0. 123301 0. 366954 0. 145276
. 485961 0.0955944 0. 0359569 0. 382488

. 322296 0. 183217 0.4073 0.0871874

. 632844 0. 269961 0.0971943



| nsert 6

Delete 6
Main 6

| nsert 7

Delete 7
Main 7

Il nsert 8

Delete 8
Main 8

Il nsert 9

Delete 9
Main 9

I nsert 10

Delete 10
Main 10

Insert 11

Delete 11
Main 11

| nsert 12

Delete 12
Main 12

I nsert 13

Del ete 13
Main 13

| nsert 14

Del ete 14
Main 14

I nsert 15

Delete 15
Mai n 15

I nsert 16

Delete 16
Main 16

Insert 17

Delete 17
Main 17

MA—AmMAmMA—Am—Am—A—4m—Am—A—m—Am—A—m—Am—A—Am—Am—A—4m—Am—A—4m—Am—A—m—Am—A—Am—Am—A—Am—Am-—a—m-—m

cNeoloNoNoloNoNololoNololoNoloNololololololoNolololoNoNololoNololooNoloNeololoNololololololololoNololoNooNoNoloNoNoloNoNe

110

. 0192001 0.515882 0.0175486 0.44737

. 0674376 0.394058 0. 444672 0. 041274 0. 0525577
. 170301 0.158152 0. 189419 0.482128

. 330496 0.176941 0.3363 0. 156264

. 0860326 0.841865 0.0721027

. 130455 0. 0144899 0.829799 0. 0252563

. 0437104 0. 395015 0.328257 0.194233 0.0387858
. 149878 0. 214615 0. 499209 0. 136299

. 372618 0.128103 0.428737 0.0705421

. 449807 0. 323596 0.226598

. 281828 0.551209 0.0883194 0. 078643

. 0201457 0. 450021 0.0817862 0.176297 0.27175
. 832003 0. 1424 0.011658 0.0139392

. 646337 0. 280539 0.0320372 0. 0410867

. 187331 0. 742902 0. 0697669

. 010505 0.457738 0.00284364 0.528913

. 248941 0. 0906195 0. 0664981 0. 0208549 0.573087
. 0279019 0.012155 0. 906168 0. 0537753

. 211147 0.70348 0.053268 0.0321052

. 0757736 0.909827 0.0143994

. 630086 0.0107291 0. 0106992 0. 348486

. 351881 0.204761 0.184604 0.0415592 0.217195
. 0741618 0.247727 0.0396919 0. 63842

. 253366 0.195608 0.199486 0.351539

. 23409 0.724698 0.0412122

. 166618 0.452623 0.350744 0. 0300149

. 0325255 0. 092342 0.816637 0.0213153 0. 0371807
. 0787166 0.346402 0.0670127 0. 507869

. 259965 0. 0458089 0. 466539 0.227687

. 0556157 0. 0457595 0. 898625

. 0420087 0.857843 0.00738945 0.0927591

. 0615913 0. 100226 0.0561322 0.228268 0.553782
. 718702 0.11427 0. 0879306 0. 0790979

. 0557328 0. 28268 0.594849 0. 0667377

. 795265 0.0325715 0.172163

. 0213813 0. 159604 0.472481 0. 346534

. 144932 0. 0434615 0. 632559 0. 0641595 0. 114888
. 655371 0. 0186493 0. 272696 0. 053283

. 0941786 0.0847502 0. 773695 0.0473763

. 251472 0. 231658 0.51687

. 130278 0. 0245331 0. 789989 0. 0551998

. 0132954 0. 0422826 0. 0296508 0. 900353 0. 0144186
. 860712 0.0848026 0.0187514 0.0357341

. 149173 0. 773061 0.0124644 0. 0653023

. 520413 0. 0311731 0.448414

. 0207114 0.513288 0. 0973798 0. 368621

. 0306836 0.0608415 0.0419142 0.381777 0.484784
. 811354 0.0427104 0. 0103839 0. 135552

. 282137 0.573223 0. 0795387 0. 0651009

. 296511 0.567728 0. 135762

. 00422992 0. 415962 0. 012136 0.567672

. 137508 0. 0589504 0.0275962 0.743293 0. 032653
. 430321 0.0523315 0.233172 0.284176

. 0446135 0.912913 0. 0221431 0. 0203302

. 933387 0.0223945 0. 044218

. 0110839 0.00871527 0.968154 0.0120471

. 0975589 0. 0259608 0. 0411888 0. 770054 0.0652371
. 0217928 0. 490765 0.132917 0. 354525

. 5241 0.0963202 0.268112 0.111467

. 822481 0.112508 0. 0650115

. 228518 0. 38028 0. 368924 0.0222781



I nsert 18

Del ete 18
Main 18

I nsert 19

Del ete 19
Main 19

I nsert 20

Del ete 20
Mai n 20

I nsert 21

Delete 21
Main 21

| nsert 22

Del ete 22
Main 22

| nsert 23

Del ete 23
Main 23

| nsert 24

Del ete 24
Mai n 24

| nsert 25

Del ete 25
Mai n 25

| nsert 26

Del ete 26
Mai n 26

| nsert 27

Del ete 27
Mai n 27

| nsert 28

Del ete 28
Mai n 28

| nsert 29

Del ete 29
Mai n 29

I nsert 30
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. 0133388 0. 0108669 0.8899 0.0211163 0. 0647781

. 0194674 0.640647 0.118431 0.221454

. 248116 0.135132 0.547617 0.0691347

. 222703 0. 619906 0. 157391

. 287236 0.10617 0.0172814 0.589313

. 810056 0. 0159136 0.00597077 0.152836 0.0152233
. 0505723 0. 0152753 0. 830293 0. 103859

. 28662 0.598527 0.0912015 0. 0236518

. 494294 0.192694 0. 313012

. 693557 0. 0515567 0. 193551 0. 0613354

. 0139793 0. 0498603 0. 00823502 0.919748 0. 0081777
. 836764 0. 00916855 0. 0108601 0. 143207

. 109499 0.818201 0.0358011 0. 0364989

. 975755 0. 00721485 0. 0170304

. 0374159 0. 286556 0.261101 0.414928

. 228462 0.0373898 0.14825 0.23897 0. 346927

. 609375 0. 0562521 0.00778716 0.326586

. 57521 0.169373 0.179702 0. 0757147

. 21241 0. 469537 0.318053

. 00395473 0.580161 0.0142544 0.401629

. 0750639 0.0453384 0.798976 0.0218459 0.058776
. 0539248 0.111942 0. 799193 0. 0349397

. 235586 0.420019 0.198733 0. 145661

. 0270143 0.95751 0. 0154753

. 586262 0.0362016 0.155157 0.222379

. 0121823 0. 0549738 0. 0391426 0.87281 0.020891

. 336912 0. 2143 0. 0541571 0. 39463

. 645052 0.192122 0.0963964 0. 0664299

. 543627 0.0545388 0.401835

. 115905 0. 334826 0.543082 0. 00618749

. 0167282 0.0776711 0. 0437001 0. 840428 0. 0214722
. 0872881 0.612121 0.00888342 0.291707

. 428335 0. 280165 0.219843 0. 071657

. 933547 0. 0332894 0.0331634

. 182576 0.354916 0.0137699 0. 448739
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. 0353293 0. 836654
. 239324 0. 0053753
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. 228331 0.634222 0.0392783 0. 0981689
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. 657851 0. 0159922 0. 00680252 0. 319354

. 686608 0.097876 0.153317 0.0621987

. 251981 0.486323 0. 261696

. 0065008 0.842123 0.0650116 0. 0863645

. 205543 0.0101757 0. 741441 0. 0153698 0. 0274706
. 331166 0.148477 0.147139 0.373218

. 46375 0. 150433 0.336775 0.0490424

. 0769299 0.279082 0. 643988

. 165844 0.0163748 0.811854 0. 00592662

. 0472835 0.325936 0.0538791 0.511651 0. 0612506
. 842565 0.0289722 0. 0931869 0. 035276

. 110067 0.121716 0.490869 0.277349

. 669531 0.152347 0.178122

. 0333115 0. 278302 0.307452 0. 380934

. 0617074 0.0359062 0.745631 0.0378422 0.118913

. 800383 0.00857452 0. 0266004
. 49323 0.300112

. 0706873 0. 0372476

. 128016

. 732504 0. 022796

. 0229924 0. 754037 0. 0150699

eNeololoNeNo)



Del ete 30
Mai n 30

I nsert 31

Del ete 31
Main 31

I nsert 32

Del ete 32
Main 32

I nsert 33

Del ete 33
Mai n 33

| nsert 34

Delete 34
Main 34

I nsert 35

Del ete 35
Mai n 35

| nsert 36

Del ete 36
Mai n 36

| nsert 37

Del ete 37
Mai n 37

I nsert 38

Del ete 38
Mai n 38

I nsert 39

Del ete 39
Mai n 39

I nsert 40

Del ete 40
Mai n 40

Insert 41

Delete 41
Mai n 41

I nsert 42

MAmMA—AmAm—A—Am—Am—A—4m—Am—A—m—Am—A—Am—Am—A—Am—Am—A—4m—Am—A—m—Am—A—m—Am—A—Am—Am—A—m-—Am-—m

cNeoloNoNoloNoNololoNololoNoloNololololololoNoloNoloNoNololoNololoNoNoloNeololoNololololololololoNololoNoloNoNoloNoNoloNoNe

. 432433
. 170417
. 953385
. 108039
. 106687
. 222849

0
0
0.
0
0
0
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. 15968 0.313013 0. 279794 0. 247512
. 217206 0.
. 0281496 0.947269 0.0245811
. 00722253
. 915483 0.
. 317854 0.
. 505337 0.
. 655737 0.
. 240963 0.
. 756082 0.
. 22196 0.456362 0.284599 0.0370792
. 8352 0.0572412 0. 0718608 0. 0356977
. 425657 0.
. 127784 0.
. 0275554 0.178198 0.0279944 0. 741379 0.0248726
. 135985 0.
. 753638 0.
. 605876 0.
. 506424 0.
. 135904 0.
. 0114326 0.379995 0.41272 0.195852
. 552599 0.
. 0381586 0.955427 0. 00641485
. 912752 0.
. 104328 0.
. 554846 0.
. 418124 0.
. 0936662 0.589212 0.317121
. 121511 0.
. 276924 0.
. 0445488 0. 00858843 0.403896 0. 542967
. 176774 0.
. 756457 0.
. 284011 O.
. 0162231 0.0111798 0. 0197425 0. 940865 0.0119895
. 295247 0.
.61278 0.121664 0.202975 0. 0625809
. 936044 0.
. 299193 0.
. 00739513
. 00957294
. 589604 0.
. 801607 0.
. 329179 0.
. 400346 0.
. 0150271 0. 285254 0.434935 0. 264784
. 331846 0.
. 342899 0.
. 219522 0.
. 244141 0.
. 457265 0.
. 71866 0.0503568 0.113889 0.117095
. 114879 0.
. 00692666
. 0326327 0.0176201 0. 033748 0.822152 0.0938478
. 174546 0.0990394 0.293982

. 162564 0.471075 0. 195945

26562 0.471489 0. 0456852

0. 586256 0.0189316 0.38759

0191666 0. 0264518 0.0236396 0.0152588
0088543 0.534277 0.139014

261887 0.157675 0.0751009

316397 0. 0278667

264242 0.378904 0.115891

0598628 0.0437866 0.111846 0.0284223

535599 0. 038744
59352 0. 00747816 0.271217

0195686 0.548055 0.296392

0618172 0. 148993 0. 0355515

286467 0.107657

0180641 0. 455926 0.0195853

188223 0. 362434 0. 0207112 0. 292729

283405 0. 0608322 0. 103163

0159037 0. 0439588 0. 0273856
0950128 0. 256447 0.0371933 0. 507018
0832152 0. 00592633 0.356012
456181 0.0795368 0.0461587

359711 0.112313 0. 406466
13688 0.025247 0.538025 0. 022924

288838 0.507603 0.0267852
0524338 0. 191109
136809 0.485843 0. 0933367

205537 0. 259613 0. 239604

0218279 0.0421277

372472 0. 323908 0.00442734

0. 00811821 0.0840426 0.834049 0. 0663946
0. 0521754 0. 00985634 0. 928395

126994 0. 210392 0. 0730096

0544515 0. 143941

558205 0. 00985066 0.102764

0409373 0. 111556 0. 360599 0. 0865618

46045 0.110211 0.097493

597355 0. 0597458

046807 0. 665224 0.0684478

0543063 0.0138276 0.680477 0.00724767
340696 0. 0266929 0. 175346

14437 0. 740752
0.977619 0.00957808 0.00587635

0284823 0.0181325

. 146877 0.0435751 0. 701508
. 0154155 0. 0227541 0. 820295 0. 034848
. 132752 0.472527 0.171872



Del ete 42
Main 42

I nsert 43

Del ete 43
Mai n 43

| nsert 44

Del ete 44
Mai n 44

| nsert 45

Del ete 45
Mai n 45

| nsert 46

Del ete 46
Mai n 46

I nsert 47

Del ete 47
Mai n 47

I nsert 48

Del ete 48
Mai n 48

I nsert 49

Del ete 49
Mai n 49

I nsert 50

Del ete 50
Mai n 50

I nsert 51

Delete 51
Mai n 51

| nsert 52

Del ete 52
Main 52

I nsert 53

Del ete 53
Main 53

Insert 54

Del ete 54

AmAmAAmAmAAmAm—A—4m—Am—A—4m—aAm—A—a4m—Am—A—4m—Am—A—4m—Am—A—m—Am—A—aAm—Am—A—Am-Am-—A—m-—m-— —

cNeoloNoNoloNoNololoNololoNooNolololololoNoNololololoNololoNololoNoNoloNeololoNololololololololoNololoNoloNoNoloNoNoloNoNe

. 320393
. 164756
. 374033
. 164712
. 768257
. 853423
. 392491

. 154578 0. 592339 0. 0414033 0
. 0324632 0. 265807 0.518604 0
. 0167578 0.238138 0.391434 0
. 702138 0.0874846 0.167107 O
.417877 0.538792 0.0433309

. 410457 0.0625806 0.485064 0
. 130119 0.297775 0.0797601 O
. 682985 0.196369 0.032749 0
. 788522 0.103423 0.069749 0
. 777633 0. 147544 0.0748224

. 205505 0. 126244 0. 283653 0.
. 0283527 0.0276021 0.804174

. 330549 0.0289172 0. 0846797
. 446751 0.139792 0. 373745 0.
. 163218 0.334829 0.501952

. 0477351 0.603161 0.0749704
. 021461 0. 284493 0.617397 0O
. 0775709 0.386039 0.191662 0. 344728
. 117622 0. 251791 0. 604896 0. 0256898
. 151525 0. 374867 0.473608
. 0165902 0.127673 0.607682 0. 248054

. 0312855 0. 336288 0.0755482 0.530802 0.0260759
. 956783 0.011012 0. 0145341 0. 0176707

. 243168 0. 652416 0.0489677 0.0554485

. 208006 0.264275 0.527719
. 0478418 0. 00962673 0. 811512 0. 131019

. 0561317 0.0294624 0.287353 0. 552503 0. 0745496
. 224793 0. 420592 0. 122715 0. 2319

. 177273 0. 0270355 0. 778266 0. 0174256

. 845342 0. 08009 0. 074568
. 122256 0.602654 0.232209 0. 0428796

. 0620942 0. 182631 0.105778 0.581483 0. 0680137
. 0389145 0.937166 0.0117076 0.0122116

. 66783 0.105198 0.179403 0. 0475684

. 622357 0.
. 0832648 0.0117098 0. 740269

. 151728 0.0661652 0.300772 0.107302

0572499

. 145185 0. 7146 0.106168 0. 0340461
. 858092 0.111388 0.03052
. 00474981 0.00417269 0.979009 0.0120686

. 0692526 0. 0625661 0.129248 0.697728 0.041205
. 230264 0.343887 0.0837145 0.342134

. 599048 0.201013 0.129325 0. 0706139

. 710221 0. 244748 0. 0450314
. 181393 0. 0250281 0. 771124 0. 0224551

. 0446156 0. 0925308 0.165763 0.623271 0.0738195
. 0295306 0.241682 0.0768174 0. 65197

. 842274 0. 0546769 0.0694681 0. 0335809

. 714327 0. 252009 0.0336642

. 211681

. 0792141 0. 103911
. 353669

. 04327

. 0418986
. 41047 0.0818759
0878966
0383063

384598

0. 0480839 0.0917876
0. 555854

0397123

0.274133
0219144 0. 0547347

0366047 0. 762635 0. 0360479

. 125493 0. 0615356 0.0447144
. 0900299 0. 056547
. 13457 0.303078 0. 169861

. 0320174 0.0270157 0. 00547351 0.929941 0. 00555256
. 751431 0.192671 0. 025209 0. 0306884

. 498688 0.30308 0.0575877 0.140644

. 274576 0.0343908 0. 691033
. 00365128 0.418647 0.0268248 0. 550877

. 14538 0. 164787 0.169402 0. 254606 0. 265824
. 789549 0. 0630517 0.0114598 0. 135939

. 313728 0.175816 0.422489 0.0879673
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Mai n 54

I nsert 55

Del ete 55
Mai n 55

I nsert 56

Del ete 56
Mai n 56

I nsert 57

Del ete 57
Mai n 57

| nsert 58

Del ete 58
Mai n 58

I nsert 59

Del ete 59
Mai n 59

I nsert 60

Del ete 60
Mai n 60

I nsert 61

Delete 61
Mai n 61

I nsert 62

Del ete 62
Main 62

I nsert 63

Del ete 63
Main 63

| nsert 64

Del ete 64
Mai n 64

| nsert 65

Del ete 65
Mai n 65

I nsert 66

Del ete 66
Mai n 66

AAmAmAAmAmA-4mAm—A—m—aAm—A—Am—Am—A—Am—Am—A—Am—Am—A—4m—Am—A—4m—Am—A—"Am—Am—A—Am—Am-—A—m-—m-

cNeooNoNoloNoNololoNololoNoloNolololololoNoNololololNoNololoNololoNoNoloNeololoNololololololololoNololoNoloNoNoloNoNoloNoNe

. 422089 0
. 126382 0
. 265891 0
. 725132 0
. 310531 0
. 387961 0.
. 108756 0
. 680046 0
. 887398 0
. 480498 0
. 030435 0
. 0105638 0.300127 0.0449509 0.0384061 0. 605952
. 704042 0.
. 42636 0.242392 0. 155562 0. 175686
. 101174 0.
. 0579556 0.0477581 0.768846 0.125441
. 353679 0.
.0774887 0.267153 0.52618 0.129178
. 124048 0.
. 873434 0.
. 0540258 0. 832896 0.027232 0. 0858459

. 354593 0. 120604 0. 299454 0.037344
. 023198 0.063708 0. 753831

. 0606075 0.248349 0.0699676

. 20663 0. 136671

. 188005 0
. 159263 0
. 621076 0
. 656699 0
. 265997 0.
. 158269 0
. 437869 0
. 300325 0
. 588089 0.
. 0643644 0.336006 0.419625 0. 180005

. 0412989 0.022169 0. 0391983 0. 87949 0.017844
. 434667 0.
. 453773 0.
. 211862 0.
. 00688171
. 383106 0.
. 265115 0.
. 285611 0.
. 676809 0.

. 227067 0.
. 00688872
. 0192337 0.242141 0.0574522 0.65169 0.0294828
. 5559 0. 044951 0. 0314262 0.367723

. 193515 0.
. 22893 0.492345 0. 278724

. 0279704 0. 0269926 0.893093 0. 0519436
. 351865 0.
. 0390107 0.18843 0.0906607 0.681898
. 400571 0.
. 362392 0.
. 176912 0.
. 0097703 0. 020558 0. 626229 0. 0179544 0. 325488
. 0102217 0. 377262 0.0248861 0.58763

. 428837 0.
. 120019 0.
. 273195 0.
. 404325 0.
. 00314588
. 426572 0.
. 0817514 0.887414 0. 0308343

. 0111029 0.389977 0.176831

. 0416057 0.683179 0.0983516 0. 0504815
. 310125 0. 0832387 0.340745

. 117784 0. 104857 0.0522271

. 635991 0. 0534777

156005 0. 616927
0.152124 0.776842 0.0641448

689395 0. 0687257 0.0483643

0252386 0.00624749 0.607461 0.00918738

434558 0. 12723 0. 0376407
0361541 0.601454
75728 0. 0600852 0.00572331

269079 0.21944 0.0826436

845522 0. 0344585

180919 0. 00809832 0.537788

0887705 0.296574 0.0455527 0. 164778
0. 00541648 0.98335 0.0080877

09812 0. 443251 0.0320568

337832 0.238089 0.0361184

. 275321 0.0495088 0.51953 0. 0468851
. 255434 0. 0546569 0. 0098633

. 0414867 0.0439153 0. 0272

. 0212313 0. 498271

49723 0. 00636178 0.465973

101705 0. 164585 0. 0296676

780747 0.118078

293299 0. 0693154 0.199812 0. 0838942

393065 0. 383825 0.0990621
106553 0. 0200128

0117285 0.614411 0.107864

. 0844609 0.0880674 0.625717 0.0434858
. 173087 0.360311 0.0287332
. 11053 0. 542882 0. 0462626

030103 0. 381808

206505 0. 0108411 0. 347987

21533 0. 297044 0. 0338541

0600992 0. 728038

0. 891917 0. 00557486 0.095626

0222219 0.00849841 0.578889 0.00728477
011577 0. 0142243 0. 709084

438108 0. 0532985 0.222983

230584 0. 0926064

114



| nsert 67

Del ete 67
Main 67

I nsert 68

Del ete 68
Main 68

I nsert 69

Del ete 69
Mai n 69

I nsert 70

Delete 70
Mai n 70

Insert 71

Delete 71
Main 71

| nsert 72

Delete 72
Main 72

| nsert 73

Del ete 73
Main 73

| nsert 74

Del ete 74
Main 74

I nsert 75

Del ete 75
Main 75

I nsert 76

Delete 76
Main 76

Insert 77

Delete 77
Main 77

| nsert 78

Delete 78
Main 78

MA—AmMAmMA—Am—Am—A—4m—Am—A—m—Am—A—m—Am—A—Am—Am—A—4m—Am—A—4m—Am—A—m—Am—A—Am—Am—A—Am—Am-—a—m-—m

cNeoloNoNoloNoNololoNololoNoloNolololololoNoNoloNoloNoNololoNoNoloNoNoloNeololoNololololololololoNololoNoloNoNoloNoNoloNoNe

. 376559
. 156809
. 708654
. 0199731 0.387098 0.553044 0.0398854

. 901141 0.0169903 0. 0818691

. 175525 0. 113606 0.0187393 0. 69213

. 0611818 0.0678764 0.481409 0.167573 0.22196

. 584042 0.294295 0. 102704 0. 0189586

. 355866 0.0932691 0.220583 0. 330282

. 809168 0.137434 0.0533988

. 0068553 0.216034 0.617602 0. 159508

. 0547462 0. 405417 0.105404 0.151947 0. 282486

. 910234 0. 0516406 0.0103282 0. 0277976

. 0919392 0. 0212328 0.865668 0. 0211601

. 265084 0. 269618 0. 465298

. 221347 0.157592 0.571253 0. 049808

. 0135697 0.0337813 0.0182981 0. 926929 0. 00742231
. 0309716 0.201807 0.198352 0.568869

. 0476942 0. 0102375 0.013304 0.928764

. 850946 0.136167 0.0128872

. 203124 0.557341 0.00902116 0.230514

. 442466 0. 0882017 0.0116167 0.232737 0.224978

. 0101453 0.359143 0.126076 0.504636

. 0150938 0.674843 0. 0195126 0.290551

. 283796 0.573203 0. 143002

. 228561 0.0155482 0. 743249 0. 0126413

. 0292474 0.0174168 0. 050301 0.882767 0.0202675

. 246293 0.337321 0.188904 0.227482

. 016478 0.00745905 0.967265 0.00879793

. 970115 0. 0192498 0. 0106354

. 430459 0. 139765 0.30252 0.127256

. 00851613 0. 0408776 0.0521616 0.884162 0.0142828
. 0780065 0.167341 0.115642 0. 639011

. 717627 0.0588279 0.145736 0. 0778096

. 967016 0.0160194 0. 0169649

. 232681 0. 615218 0. 0514099 0.100691
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. 0729196 0. 00291023 0. 913909 0.0102609
. 043728 0.062549 0.553568 0. 0185371 0.321618
. 00839785 0.856992 0.0231696 0.11144
. 539263 0. 260848 0. 125147 0.0747419
. 204847 0.171012 0. 624141
. 600064 0. 0536432 0.289327 0. 0569653
. 0258954 0. 514574 0. 0159453 0.0371129 0. 406473
. 93717 0.0484737 0.00625689 0. 00809895
. 241111 0. 354576 0.361361 0. 0429516
. 844776 0.112725 0. 0424993
. 107218 0. 0997789 0.0128598 0. 780143
. 0675912 0. 287509 0.0250962 0.092653 0. 527151
. 184744 0. 143963 0. 0353047 0. 635989
. 0435997 0.403607 0.506418 0. 0463758
. 415981 0. 417729 0. 16629
. 0106471 0.0417059 0.892997 0. 0546501
. 339352 0.17885 0. 0678808 0.0530858 0.360831
. 0259577 0.815105 0. 0953577 0. 0635793
. 0292229 0.0801144 0.865779 0.0248833
. 736442 0.12388 0.139678
. 261289 0.0253571 0. 700022 0. 0133315
. 0564513 0.118077 0. 69652 0. 0801757 0.0487766
. 408209 0
. 116207 O
. 013104 0.151217 0.835679
0
0
0

. 264801 0.0366281 0.290362
. 771297 0.0841078 0.0283883

. 596494 0. 00519077 0. 021756
. 146551 0. 148477 0.209095 0. 339068
. 21619 0. 0549354 0. 0202204



I nsert 79

Del ete 79
Main 79

I nsert 80

Del ete 80
Mai n 80

I nsert 81

Del ete 81
Mai n 81

| nsert 82

Del ete 82

AmAamHd-dm-amA—4m—m——m-

POOOODOO0OO0OO0OO0OO00O0OO0O0O0OO0O

. 909621 0.00688882 0.0174875 0.0479736 0. 0180291
. 00868577 0.211381 0.496232 0.283701
. 62503 0.0912686 0.151082 0.13262
. 641255 0. 325616 0. 033129
. 310074 0.193055 0.375862 0.121008
. 00676821 0.0108651 0.614398 0.347483 0. 0204854
. 760695 0.100863 0.0694198 0. 0690218
. 494259 0. 148603 0.0634713 0. 293666
. 516524 0. 025547 0.457929
. 0330718 0. 244652 0. 20562 0. 516655
. 0349682 0.229849 0. 356456 0. 0222697 0. 356456
. 953607 0.0117845 0. 00664611 0. 027962
. 244769 0.0948092 0.565612 0. 0948092
. 469862 0. 0602755 0. 469862
. 0229882 0. 453568 0.263012 0. 260432
. 598272 0.401728
. 121496 0. 283404 0.398068 0.197032
0

116



